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 ﾠ
Abstract	
 ﾠ
L’RNA	
 ﾠ sequencing	
 ﾠ (RNA-ﾭ‐Seq)	
 ﾠ è	
 ﾠ una	
 ﾠ tecnica	
 ﾠ per	
 ﾠ l’analisi	
 ﾠ del	
 ﾠ trascrittoma	
 ﾠ e	
 ﾠ la	
 ﾠ sua	
 ﾠ
quantificazione,	
 ﾠ basata	
 ﾠ sulle	
 ﾠ recenti	
 ﾠ tecnologie	
 ﾠ Next-ﾭ‐Generation	
 ﾠ Sequencing	
 ﾠ (NGS).	
 ﾠ 	
 ﾠ Lo	
 ﾠ
sviluppo	
 ﾠ tecnologico	
 ﾠ ha	
 ﾠ infatti	
 ﾠ permesso	
 ﾠ di	
 ﾠ ottenere	
 ﾠ piattaforme	
 ﾠ di	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ che	
 ﾠ
generano	
 ﾠ dati	
 ﾠ ad	
 ﾠ alto	
 ﾠ throughput	
 ﾠ e	
 ﾠ con	
 ﾠ costi	
 ﾠ molto	
 ﾠ inferiori	
 ﾠ rispetto	
 ﾠ ai	
 ﾠ sequenziatori	
 ﾠ
tradizionali.	
 ﾠ	
 ﾠ
La	
 ﾠprima	
 ﾠparte	
 ﾠdi	
 ﾠquesta	
 ﾠtesi	
 ﾠoffre	
 ﾠuna	
 ﾠpanoramica	
 ﾠsulle	
 ﾠpiù	
 ﾠdiffuse	
 ﾠpiattaforme	
 ﾠcommerciali	
 ﾠ
di	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ NGS	
 ﾠ (454	
 ﾠ Genome	
 ﾠ Sequencer	
 ﾠ di	
 ﾠ Roche,	
 ﾠ Genome	
 ﾠ Analyzer	
 ﾠ di	
 ﾠ Illumina,	
 ﾠ
SOLiD	
 ﾠdi	
 ﾠApplied	
 ﾠBiosystems),	
 ﾠvalutandone	
 ﾠle	
 ﾠcaratteristiche	
 ﾠtecniche	
 ﾠe	
 ﾠle	
 ﾠprestazioni.	
 ﾠ	
 ﾠ
I	
 ﾠ dati	
 ﾠ grezzi	
 ﾠ che	
 ﾠ i	
 ﾠ sequenziatori	
 ﾠ permettono	
 ﾠ di	
 ﾠ ottenere	
 ﾠ sono	
 ﾠ le	
 ﾠ read,	
 ﾠ cioè	
 ﾠ sequenze	
 ﾠ che	
 ﾠ
identificano	
 ﾠ l’ordine	
 ﾠ in	
 ﾠ cui	
 ﾠ si	
 ﾠ susseguono	
 ﾠ le	
 ﾠ basi	
 ﾠ azotate	
 ﾠ che	
 ﾠ compongono	
 ﾠ il	
 ﾠ gene.	
 ﾠ In	
 ﾠ un	
 ﾠ
esperimento	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq,	
 ﾠ l’espressione	
 ﾠ genica	
 ﾠ viene	
 ﾠ misurata	
 ﾠ in	
 ﾠ termini	
 ﾠ di	
 ﾠ count,	
 ﾠ cioè	
 ﾠ del	
 ﾠ
numero	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠmappate	
 ﾠsui	
 ﾠgeni	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠgenoma	
 ﾠo	
 ﾠtrascrittoma	
 ﾠdi	
 ﾠriferimento.	
 ﾠI	
 ﾠcount	
 ﾠsono	
 ﾠ
dunque	
 ﾠ somme	
 ﾠ di	
 ﾠ variabili	
 ﾠ aleatorie	
 ﾠ (l’assegnazione	
 ﾠ delle	
 ﾠ read	
 ﾠ a	
 ﾠ ciascun	
 ﾠ gene)	
 ﾠ e	
 ﾠ sono	
 ﾠ
descrivibili	
 ﾠ tramite	
 ﾠ modelli	
 ﾠ statistici.	
 ﾠ I	
 ﾠ principali	
 ﾠ modelli	
 ﾠ utilizzati	
 ﾠ in	
 ﾠ letteratura	
 ﾠ sono	
 ﾠ il	
 ﾠ
modello	
 ﾠbinomiale,	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠBinomiale	
 ﾠNegativo.	
 ﾠ La	
 ﾠdescrizione	
 ﾠ
statistica	
 ﾠ dei	
 ﾠ dati	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠ è	
 ﾠ oggetto	
 ﾠ di	
 ﾠ studio	
 ﾠ molto	
 ﾠ recente	
 ﾠ e	
 ﾠ non	
 ﾠ esiste	
 ﾠ ancora	
 ﾠ una	
 ﾠ
descrizione	
 ﾠcomune.	
 ﾠIn	
 ﾠquesta	
 ﾠtesi	
 ﾠsi	
 ﾠè	
 ﾠquindi	
 ﾠcercato	
 ﾠdi	
 ﾠorganizzare	
 ﾠle	
 ﾠinformazioni	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠ
modello	
 ﾠ generale	
 ﾠ della	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ dei	
 ﾠ dati,	
 ﾠ stabilendo	
 ﾠ una	
 ﾠ notazione	
 ﾠ comune	
 ﾠ nella	
 ﾠ
descrizione	
 ﾠdei	
 ﾠlavori	
 ﾠdei	
 ﾠdiversi	
 ﾠautori.	
 ﾠ
Una	
 ﾠdelle	
 ﾠpiù	
 ﾠinteressanti	
 ﾠapplicazioni	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠè	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠdifferenziale,	
 ﾠ
cioè	
 ﾠ l’identificazione	
 ﾠ dei	
 ﾠ geni	
 ﾠ che	
 ﾠ presentano	
 ﾠ significative	
 ﾠ differenze	
 ﾠ del	
 ﾠ loro	
 ﾠ livello	
 ﾠ di	
 ﾠ
espressione	
 ﾠ fra	
 ﾠ due	
 ﾠ o	
 ﾠ più	
 ﾠ condizioni	
 ﾠ sperimentali	
 ﾠ (interne	
 ﾠ o	
 ﾠ esterne	
 ﾠ alla	
 ﾠ cellula).	
 ﾠ In	
 ﾠ
esperimenti	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq,	
 ﾠciò	
 ﾠsignifica	
 ﾠvalutare	
 ﾠse	
 ﾠle	
 ﾠdifferenze	
 ﾠosservate	
 ﾠnei	
 ﾠcount	
 ﾠdelle	
 ﾠdiverse	
 ﾠ
condizioni	
 ﾠsperimentali	
 ﾠsiano	
 ﾠo	
 ﾠmeno	
 ﾠsignificative	
 ﾠin	
 ﾠsenso	
 ﾠstatistico.	
 ﾠ	
 ﾠ 	
 ﾠ
Sono	
 ﾠmolti	
 ﾠgli	
 ﾠautori	
 ﾠe	
 ﾠi	
 ﾠgruppi	
 ﾠdi	
 ﾠricerca	
 ﾠche	
 ﾠhanno	
 ﾠsviluppato	
 ﾠproposte	
 ﾠdi	
 ﾠmetodi	
 ﾠdi	
 ﾠanalisi	
 ﾠ
differenziale,	
 ﾠche	
 ﾠimplementano	
 ﾠi	
 ﾠmodelli	
 ﾠdi	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠsopra	
 ﾠcitati.	
 ﾠIn	
 ﾠquesta	
 ﾠtesi	
 ﾠ
sono	
 ﾠ stati	
 ﾠ considerati	
 ﾠ i	
 ﾠ metodi	
 ﾠ DEGSeq,	
 ﾠ PoissonSeq	
 ﾠ (che	
 ﾠ implementano	
 ﾠ il	
 ﾠ modello	
 ﾠ di	
 ﾠ
Poisson),	
 ﾠedgeR	
 ﾠe	
 ﾠDESeq	
 ﾠ(che	
 ﾠimplementano	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠBinomiale	
 ﾠNegativo).	
 ﾠCiascun	
 ﾠmetodo	
 ﾠ
è	
 ﾠstato	
 ﾠtestato	
 ﾠsu	
 ﾠdue	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠpubblici	
 ﾠvalutandone	
 ﾠle	
 ﾠprestazioni	
 ﾠin	
 ﾠtermini	
 ﾠdi	
 ﾠprecisione	
 ﾠe	
 ﾠ
sensitività.	
 ﾠ EdgeR	
 ﾠ è	
 ﾠ risultato	
 ﾠ il	
 ﾠ migliore,	
 ﾠ anche	
 ﾠ se	
 ﾠ tutti	
 ﾠ i	
 ﾠ diversi	
 ﾠ metodi	
 ﾠ hanno	
 ﾠ ottenuto	
 ﾠ
risultati	
 ﾠ molto	
 ﾠ simili	
 ﾠ fra	
 ﾠ loro.	
 ﾠ Studi	
 ﾠ futuri	
 ﾠ con	
 ﾠ presenza	
 ﾠ di	
 ﾠ repliche	
 ﾠ biologiche	
 ﾠ potranno	
 ﾠ
fornire	
 ﾠindicazioni	
 ﾠstatisticamente	
 ﾠpiù	
 ﾠsignificative	
 ﾠsulla	
 ﾠbontà	
 ﾠdei	
 ﾠmetodi.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
Glossario	
 ﾠ
Adattatore	
 ﾠ Un	
 ﾠoligonucleotide	
 ﾠsintetico	
 ﾠa	
 ﾠdoppio	
 ﾠfilamento	
 ﾠusato	
 ﾠper	
 ﾠpermettere	
 ﾠ
di	
 ﾠlegare	
 ﾠfra	
 ﾠloro	
 ﾠdue	
 ﾠmolecole.	
 ﾠ
Annealing	
 ﾠ Attacco	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠoligonucleotide	
 ﾠa	
 ﾠuna	
 ﾠmolecola	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠa	
 ﾠsingoli	
 ﾠfilamento	
 ﾠ
mediante	
 ﾠibridazione	
 ﾠ
bp	
 ﾠ Unità	
 ﾠdi	
 ﾠmisura	
 ﾠdella	
 ﾠlunghezza	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠframmento	
 ﾠdi	
 ﾠacido	
 ﾠnucleico	
 ﾠa	
 ﾠ
doppio	
 ﾠfilamento.	
 ﾠIndica	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠbasi	
 ﾠappaiate	
 ﾠ(base	
 ﾠpair)	
 ﾠche	
 ﾠsi	
 ﾠ
susseguono.	
 ﾠ
cDNA	
 ﾠ Il	
 ﾠDNA	
 ﾠcomplementare	
 ﾠè	
 ﾠun	
 ﾠDNA	
 ﾠa	
 ﾠdoppia	
 ﾠelica	
 ﾠsintetizzato	
 ﾠa	
 ﾠpartire	
 ﾠda	
 ﾠ
una	
 ﾠ molecola	
 ﾠ di	
 ﾠ mRNA,	
 ﾠ ad	
 ﾠ opera	
 ﾠ dell’enzima	
 ﾠ trascrittasi	
 ﾠ inversa.	
 ﾠ I	
 ﾠ
sequenziatori	
 ﾠattualmente	
 ﾠdisponibili	
 ﾠrichiedono	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠDNA,	
 ﾠquindi	
 ﾠ
nelle	
 ﾠapplicazioni	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠsi	
 ﾠretrotrascrive	
 ﾠl’RNA	
 ﾠin	
 ﾠcDNA.	
 ﾠ
Complementare	
 ﾠ Si	
 ﾠ dice	
 ﾠ di	
 ﾠ due	
 ﾠ nucleotidi	
 ﾠ che	
 ﾠ possono	
 ﾠ formare	
 ﾠ coppie	
 ﾠ di	
 ﾠ basi	
 ﾠ per	
 ﾠ
produrre	
 ﾠ una	
 ﾠ molecola	
 ﾠ a	
 ﾠ doppio	
 ﾠ filamento.	
 ﾠ Sono	
 ﾠ complementari	
 ﾠ
guanina	
 ﾠ con	
 ﾠ citosina	
 ﾠ e	
 ﾠ adenina	
 ﾠ con	
 ﾠ timina	
 ﾠ (nel	
 ﾠ DNA)	
 ﾠ o	
 ﾠ uracile	
 ﾠ
(nell’RNA).	
 ﾠ
Count	
 ﾠ Numero	
 ﾠ di	
 ﾠ read	
 ﾠ mappate	
 ﾠ su	
 ﾠ una	
 ﾠ feature	
 ﾠ biologica	
 ﾠ di	
 ﾠ interesse	
 ﾠ (gene,	
 ﾠ
trascritto,	
 ﾠesone).	
 ﾠSi	
 ﾠpuò	
 ﾠpensare	
 ﾠcome	
 ﾠproporzionale	
 ﾠall’abbondanza	
 ﾠdella	
 ﾠ
feature,	
 ﾠquindi	
 ﾠdel	
 ﾠsuo	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione.	
 ﾠSono	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠesperimenti	
 ﾠRNA-ﾭ‐
Seq.	
 ﾠ
Denaturazione	
 ﾠ
termica	
 ﾠ
Rottura	
 ﾠ dei	
 ﾠ legami	
 ﾠ idrogeno	
 ﾠ coinvoli	
 ﾠ nell’appaiamento	
 ﾠ delle	
 ﾠ basi,	
 ﾠ
tramite	
 ﾠsomministrazione	
 ﾠdi	
 ﾠcalore.	
 ﾠ
DNA	
 ﾠ L’acido	
 ﾠnucleico	
 ﾠche	
 ﾠcontiene	
 ﾠle	
 ﾠinformazioni	
 ﾠgenetiche	
 ﾠnecessarie	
 ﾠalla	
 ﾠ
sintesi	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA	
 ﾠ e	
 ﾠ di	
 ﾠ proteine.	
 ﾠ É	
 ﾠ un	
 ﾠ polimero	
 ﾠ i	
 ﾠ cui	
 ﾠ monomeri	
 ﾠ sono	
 ﾠ i	
 ﾠ
nucleotici	
 ﾠ(A,	
 ﾠG,	
 ﾠC	
 ﾠe	
 ﾠT),	
 ﾠl’ordine	
 ﾠcui	
 ﾠcui	
 ﾠi	
 ﾠmonomeri	
 ﾠsono	
 ﾠdisposti	
 ﾠin	
 ﾠ
sequenza	
 ﾠcostituisce	
 ﾠl’informazione	
 ﾠgenica.	
 ﾠÉ	
 ﾠstrutturato	
 ﾠin	
 ﾠforma	
 ﾠdi	
 ﾠ
coppia	
 ﾠdi	
 ﾠfilamenti	
 ﾠcomplementari	
 ﾠfra	
 ﾠloro,	
 ﾠdetta	
 ﾠdoppia	
 ﾠelica.	
 ﾠNegli	
 ﾠ
eucarioti,	
 ﾠil	
 ﾠDNA	
 ﾠsi	
 ﾠtrova	
 ﾠall’interno	
 ﾠdel	
 ﾠnucleo	
 ﾠcellulare,	
 ﾠin	
 ﾠstrutture	
 ﾠ
dette	
 ﾠcromosomi.	
 ﾠ
Flow-ﾭ‐cell	
 ﾠ	
 ﾠ
(piastra	
 ﾠdi	
 ﾠ
sequenziamento)	
 ﾠ
Il	
 ﾠsubstrato	
 ﾠsolido	
 ﾠsu	
 ﾠcui	
 ﾠsono	
 ﾠposti	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠda	
 ﾠsequenziare.	
 ﾠI	
 ﾠ
campioni	
 ﾠvengono	
 ﾠpreparati	
 ﾠe	
 ﾠposti	
 ﾠsulla	
 ﾠpiastra	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento,	
 ﾠ
che	
 ﾠ viene	
 ﾠ poi	
 ﾠ inserita	
 ﾠ all’interno	
 ﾠ del	
 ﾠ sequenziatore,	
 ﾠ dove	
 ﾠ avviene	
 ﾠ il	
 ﾠ
processo	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠvero	
 ﾠe	
 ﾠproprio.	
 ﾠPuò	
 ﾠessere	
 ﾠdivisa	
 ﾠin	
 ﾠlane,	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
indipendenti	
 ﾠ fra	
 ﾠ loro,	
 ﾠ permettendo	
 ﾠ il	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ di	
 ﾠ campioni	
 ﾠ
indipendenti	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠunica	
 ﾠrun.	
 ﾠAlcuni	
 ﾠsequenziatori	
 ﾠsono	
 ﾠin	
 ﾠgrado	
 ﾠdi	
 ﾠ
sequenziare	
 ﾠin	
 ﾠparallelo	
 ﾠdue	
 ﾠflow-ﾭ‐cell	
 ﾠper	
 ﾠrun.	
 ﾠ
Lane	
 ﾠ Regioni	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠflow-ﾭ‐cell	
 ﾠindipendenti	
 ﾠfra	
 ﾠloro.	
 ﾠPossono	
 ﾠessere	
 ﾠutilizzare	
 ﾠ
per	
 ﾠ sequenziare	
 ﾠ in	
 ﾠ parallelo	
 ﾠ più	
 ﾠ campioni	
 ﾠ diversi	
 ﾠ o	
 ﾠ uno	
 ﾠ stesso	
 ﾠ
campione	
 ﾠma	
 ﾠsequenziato	
 ﾠin	
 ﾠpiù	
 ﾠvolte	
 ﾠindipendenti.	
 ﾠGeneralmente,	
 ﾠuna	
 ﾠ
flow-ﾭ‐cell	
 ﾠcontiene	
 ﾠotto	
 ﾠlane.	
 ﾠ
Library	
 ﾠsize	
 ﾠ Numero	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠmappate	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠcampione	
 ﾠo	
 ﾠlibreria.	
 ﾠ
Ligasi	
 ﾠ Enzima	
 ﾠ che	
 ﾠ ripara	
 ﾠ nella	
 ﾠ cellula	
 ﾠ discontinuità	
 ﾠ a	
 ﾠ singolo	
 ﾠ filamento	
 ﾠ in	
 ﾠ
molecole	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠa	
 ﾠdoppio	
 ﾠfilamento.	
 ﾠViene	
 ﾠusata	
 ﾠnel	
 ﾠclonaggio	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠ
per	
 ﾠunire	
 ﾠmolecole	
 ﾠdi	
 ﾠDNA.	
 ﾠ
nt	
 ﾠ Unità	
 ﾠdi	
 ﾠmisura	
 ﾠdella	
 ﾠlunghezza	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠframmento	
 ﾠdi	
 ﾠacido	
 ﾠnucleico	
 ﾠa	
 ﾠ
singolo	
 ﾠfilamento.	
 ﾠIndica	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠnucleotidi	
 ﾠche	
 ﾠsi	
 ﾠsusseguono.	
 ﾠ
Nucleotidi	
 ﾠ
(dNTP)	
 ﾠ
Sono	
 ﾠi	
 ﾠmonomeri	
 ﾠdegli	
 ﾠacidi	
 ﾠnucleici	
 ﾠ(DNA	
 ﾠe	
 ﾠRNA),	
 ﾠcomposti	
 ﾠda	
 ﾠuna	
 ﾠ
base	
 ﾠazotata,	
 ﾠuno	
 ﾠzuccchero	
 ﾠa	
 ﾠcinque	
 ﾠatomi	
 ﾠdi	
 ﾠcarbonio	
 ﾠe	
 ﾠun	
 ﾠgruppo	
 ﾠ
fosfato.	
 ﾠI	
 ﾠnomi	
 ﾠdei	
 ﾠnucleotidi	
 ﾠsono	
 ﾠabbreviati	
 ﾠin	
 ﾠcodici	
 ﾠstandard	
 ﾠdi	
 ﾠtre	
 ﾠ
lettere,	
 ﾠ precedute	
 ﾠ da	
 ﾠ una	
 ﾠ “d”	
 ﾠ nel	
 ﾠ caso	
 ﾠ dei	
 ﾠ nucleotidi	
 ﾠ del	
 ﾠ DNA.	
 ﾠ I	
 ﾠ
nucleotidi	
 ﾠ sono	
 ﾠ adenina	
 ﾠ (dATP),	
 ﾠ guanina	
 ﾠ (dGTP),	
 ﾠ citosina	
 ﾠ (dCTP)	
 ﾠ e	
 ﾠ
timina	
 ﾠ(dTTP).	
 ﾠNell’RNA	
 ﾠla	
 ﾠtimina	
 ﾠè	
 ﾠsostituita	
 ﾠdall’uracile	
 ﾠ(UTP).	
 ﾠ
PCR	
 ﾠ (Polymerase	
 ﾠChain	
 ﾠReaction,	
 ﾠreazione	
 ﾠa	
 ﾠcatena	
 ﾠdella	
 ﾠpolimerasi)	
 ﾠÉ	
 ﾠuna	
 ﾠ
tecnica	
 ﾠ di	
 ﾠ amplificazione	
 ﾠ che	
 ﾠ sfrutta	
 ﾠ l’enzima	
 ﾠ DNA	
 ﾠ polimerasi	
 ﾠ per	
 ﾠ
sistetizzare	
 ﾠcopie	
 ﾠidentiche	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠsingolo	
 ﾠfilamento	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠ
Plasmide	
 ﾠ Un	
 ﾠtratto	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠsolitamente	
 ﾠcircolare,	
 ﾠnella	
 ﾠmaggior	
 ﾠparte	
 ﾠdei	
 ﾠcasi	
 ﾠ
indipendente	
 ﾠ dal	
 ﾠ cromosoma	
 ﾠ dell’ospite,	
 ﾠ presente	
 ﾠ nei	
 ﾠ batteri	
 ﾠ e	
 ﾠ in	
 ﾠ
alcuni	
 ﾠaltri	
 ﾠtipi	
 ﾠdi	
 ﾠcellule.	
 ﾠ
Primer	
 ﾠ Breve	
 ﾠ oligonucleotide	
 ﾠ a	
 ﾠ singolo	
 ﾠ filamento	
 ﾠ che,	
 ﾠ quando	
 ﾠ legato	
 ﾠ
(annealing)	
 ﾠ ad	
 ﾠ una	
 ﾠ molecola	
 ﾠ stampo	
 ﾠ a	
 ﾠ singolo	
 ﾠ filamento,	
 ﾠ agisce	
 ﾠ da	
 ﾠ
punto	
 ﾠdi	
 ﾠpartenza	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠsintesi	
 ﾠdel	
 ﾠfilamento	
 ﾠcomplementare	
 ﾠdiretta	
 ﾠ
da	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi.	
 ﾠ
Read	
 ﾠ Sequenza	
 ﾠfornita	
 ﾠin	
 ﾠoutput	
 ﾠdal	
 ﾠsequenziatore,	
 ﾠche	
 ﾠidentifica	
 ﾠl’ordine	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠsi	
 ﾠ
susseguono	
 ﾠ le	
 ﾠ basi	
 ﾠ nei	
 ﾠ frammenti	
 ﾠ di	
 ﾠ cDNA.	
 ﾠ Il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ basi	
 ﾠ che	
 ﾠ la	
 ﾠ
compongono	
 ﾠrappresenta	
 ﾠla	
 ﾠsua	
 ﾠlunghezza	
 ﾠ(misurata	
 ﾠin	
 ﾠnt	
 ﾠo	
 ﾠbp).	
 ﾠ
RPKM	
 ﾠ (Reads	
 ﾠPer	
 ﾠKilobase	
 ﾠper	
 ﾠMillion	
 ﾠmapped	
 ﾠreads)	
 ﾠIndice	
 ﾠdel	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ	
 ﾠ
9	
 ﾠ
definito	
 ﾠda	
 ﾠMortazavi	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[1].	
 ﾠ𝑅𝑃𝐾𝑀 =
          
           [       ]∗             [  ]	
 ﾠ
RT-ﾭ‐PCR	
 ﾠ
(trascrizione	
 ﾠ
inversa-ﾭ‐PCR)	
 ﾠ
Una	
 ﾠ tecnica	
 ﾠ di	
 ﾠ PCR	
 ﾠ in	
 ﾠ cui	
 ﾠ il	
 ﾠ materiale	
 ﾠ di	
 ﾠ partenza	
 ﾠ è	
 ﾠ RNA.	
 ﾠ Il	
 ﾠ primo	
 ﾠ
passaggio	
 ﾠdel	
 ﾠprocedimento	
 ﾠè	
 ﾠla	
 ﾠconversione	
 ﾠdell’RNA	
 ﾠin	
 ﾠDNA	
 ﾠcon	
 ﾠla	
 ﾠ
trascrittasi	
 ﾠinversa.	
 ﾠ
Run	
 ﾠdel	
 ﾠ
sequenziatore	
 ﾠ
Un	
 ﾠciclo	
 ﾠdi	
 ﾠfunzionamento	
 ﾠdel	
 ﾠsequenziatore.	
 ﾠ
Sequencing	
 ﾠ
depth	
 ﾠ
Numero	
 ﾠtotale	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠsequenziate	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠcampione.	
 ﾠA	
 ﾠvolte	
 ﾠcalcolata	
 ﾠcome	
 ﾠil	
 ﾠ
numero	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠmappate	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠcampione	
 ﾠo	
 ﾠlibreria	
 ﾠe	
 ﾠcoincide	
 ﾠcon	
 ﾠla	
 ﾠlibrary	
 ﾠ
size.	
 ﾠ
Throughput	
 ﾠ La	
 ﾠquantità	
 ﾠdi	
 ﾠdati	
 ﾠche	
 ﾠla	
 ﾠstrumentazione	
 ﾠpuò	
 ﾠfornire	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠperiodo	
 ﾠdi	
 ﾠ
tempo.	
 ﾠ Nelle	
 ﾠ tecnologie	
 ﾠ di	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ è	
 ﾠ espresso	
 ﾠ in	
 ﾠ termini	
 ﾠ di	
 ﾠ
numero	
 ﾠ di	
 ﾠ basi	
 ﾠ (o	
 ﾠ milioni	
 ﾠ di	
 ﾠ basi,	
 ﾠ Mb)	
 ﾠ sequenziate	
 ﾠ per	
 ﾠ run	
 ﾠ dello	
 ﾠ
strumento,	
 ﾠche	
 ﾠdipende	
 ﾠquindi	
 ﾠdel	
 ﾠnumero	
 ﾠe	
 ﾠdalla	
 ﾠlunghezza	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠ
date	
 ﾠin	
 ﾠoutput	
 ﾠdal	
 ﾠsequenziatore.	
 ﾠ
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 ﾠ
Notazione	
 ﾠ
𝑓	
 ﾠ indice	
 ﾠdel	
 ﾠtrascritto,	
 ﾠ𝑓 = 1..𝐹	
 ﾠ
𝑔	
 ﾠ indice	
 ﾠdel	
 ﾠgene,	
 ﾠ𝑔 = 1..𝐺	
 ﾠ
𝑗	
 ﾠ indice	
 ﾠdel	
 ﾠcampione,	
 ﾠ𝑗 = 1..𝐽	
 ﾠ
𝜌(𝑗)	
 ﾠ indice	
 ﾠdel	
 ﾠgruppo	
 ﾠsperimentale	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠappartiene	
 ﾠil	
 ﾠcampione	
 ﾠj,	
 ﾠ𝜌 = 1..𝑁	
 ﾠ
𝑋  	
 ﾠ count	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠnel	
 ﾠcampione	
 ﾠj	
 ﾠ
𝑠 	
 ﾠ library	
 ﾠsize	
 ﾠdel	
 ﾠcampione	
 ﾠj	
 ﾠ
𝑝  ( )	
 ﾠ probabilità	
 ﾠche	
 ﾠuna	
 ﾠread	
 ﾠdella	
 ﾠcondizione	
 ﾠ𝜌(𝑗)	
 ﾠsia	
 ﾠassociata	
 ﾠal	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠ
𝜙 	
 ﾠ dispersione	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠ
𝑇  	
 ﾠ RNA	
 ﾠtotale	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠcampione	
 ﾠ
	
 ﾠ
	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
1  Introduzione	
 ﾠ
Il	
 ﾠtrascrittoma	
 ﾠè	
 ﾠl’insieme	
 ﾠdelle	
 ﾠmolecole	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠ(o	
 ﾠtrascritti)	
 ﾠpresenti	
 ﾠin	
 ﾠuna	
 ﾠcellula	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠloro	
 ﾠ
quantità.	
 ﾠL’espressione	
 ﾠdei	
 ﾠtrascritti	
 ﾠvaria	
 ﾠin	
 ﾠdipendenza	
 ﾠdelle	
 ﾠcondizioni	
 ﾠambientali	
 ﾠe	
 ﾠdella	
 ﾠ
cellula,	
 ﾠ quindi	
 ﾠ la	
 ﾠ quantificazione	
 ﾠ del	
 ﾠ trascrittoma	
 ﾠ è	
 ﾠ utile	
 ﾠ a	
 ﾠ comprendere	
 ﾠ quali	
 ﾠ geni	
 ﾠ siano	
 ﾠ
attivati	
 ﾠ nelle	
 ﾠ diverse	
 ﾠ fasi	
 ﾠ del	
 ﾠ ciclo	
 ﾠ cellulare	
 ﾠ o	
 ﾠ nello	
 ﾠ sviluppo	
 ﾠ di	
 ﾠ condizioni	
 ﾠ patologiche.	
 ﾠ
Un’interessante	
 ﾠ applicazione	
 ﾠ della	
 ﾠ trascrittomica	
 ﾠ quantitativa	
 ﾠ è	
 ﾠ l’analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ
dell’espressione	
 ﾠgenica,	
 ﾠottenuta	
 ﾠconfrontando	
 ﾠi	
 ﾠprofili	
 ﾠtrascrizionali	
 ﾠdi	
 ﾠdue	
 ﾠo	
 ﾠpiù	
 ﾠindividui,	
 ﾠ
tessuti	
 ﾠo	
 ﾠtipi	
 ﾠcellulari.	
 ﾠAd	
 ﾠesempio,	
 ﾠinformazioni	
 ﾠsui	
 ﾠtrascritti	
 ﾠin	
 ﾠsoggetti	
 ﾠsani	
 ﾠe	
 ﾠsoggetti	
 ﾠmalati	
 ﾠ
possono	
 ﾠpermettere	
 ﾠdi	
 ﾠrilevare	
 ﾠquali	
 ﾠgeni	
 ﾠsono	
 ﾠespressi	
 ﾠin	
 ﾠmaniera	
 ﾠsignificativamente	
 ﾠdiversa	
 ﾠ
fra	
 ﾠi	
 ﾠdue	
 ﾠgruppi	
 ﾠe	
 ﾠquindi	
 ﾠdi	
 ﾠevidenziare	
 ﾠdifferenze	
 ﾠche	
 ﾠla	
 ﾠcondizione	
 ﾠpatologica	
 ﾠcomporta.	
 ﾠ
Questa	
 ﾠstessa	
 ﾠmetodologia	
 ﾠdi	
 ﾠanalisi	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠapplicata	
 ﾠanche	
 ﾠa	
 ﾠstudi	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠunico	
 ﾠsoggetto	
 ﾠ
valutato	
 ﾠnel	
 ﾠtempo	
 ﾠ(ad	
 ﾠesempio	
 ﾠper	
 ﾠvalutare	
 ﾠl’effetto	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠtrattamento	
 ﾠmedico).	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠdel	
 ﾠtrascrittoma	
 ﾠpuò	
 ﾠavvenire	
 ﾠsecondo	
 ﾠdue	
 ﾠtecnologie:	
 ﾠquelle	
 ﾠbasate	
 ﾠsu	
 ﾠibridazione	
 ﾠe	
 ﾠ
quelle,	
 ﾠ più	
 ﾠ recenti,	
 ﾠ basate	
 ﾠ su	
 ﾠ sequenziamento.	
 ﾠ L’ibridazione	
 ﾠ si	
 ﾠ basa	
 ﾠ sulla	
 ﾠ proprietà	
 ﾠ dei	
 ﾠ
nucelotidi	
 ﾠdi	
 ﾠappaiarsi	
 ﾠcon	
 ﾠ	
 ﾠi	
 ﾠloro	
 ﾠcomplementari	
 ﾠfissate	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠsupporto.	
 ﾠDi	
 ﾠquesta	
 ﾠcategoria	
 ﾠ
fanno	
 ﾠ parte	
 ﾠ i	
 ﾠ microarray,	
 ﾠ da	
 ﾠ anni	
 ﾠ largamente	
 ﾠ utilizzati	
 ﾠ per	
 ﾠ ottenere	
 ﾠ informazioni	
 ﾠ
sull’espressione	
 ﾠgenica.	
 ﾠSono	
 ﾠcostituiti	
 ﾠda	
 ﾠun	
 ﾠsupporto	
 ﾠsolido	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠsono	
 ﾠancorate	
 ﾠdelle	
 ﾠsonde	
 ﾠ
di	
 ﾠDNA,	
 ﾠdette	
 ﾠprobe,	
 ﾠin	
 ﾠnumero	
 ﾠmolto	
 ﾠelevato	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠe	
 ﾠdisposte	
 ﾠin	
 ﾠposizioni	
 ﾠnote.	
 ﾠ
L’RNA	
 ﾠestratto	
 ﾠdalla	
 ﾠcellula	
 ﾠviene	
 ﾠretrotrascritto,	
 ﾠmarcato	
 ﾠcon	
 ﾠfluorescente	
 ﾠe	
 ﾠibridato	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠ
microarray.	
 ﾠ	
 ﾠL’intensità	
 ﾠdella	
 ﾠfluorescenza	
 ﾠè	
 ﾠuna	
 ﾠmisura	
 ﾠdi	
 ﾠquante	
 ﾠmolecole	
 ﾠhanno	
 ﾠibridato	
 ﾠla	
 ﾠ
probe,	
 ﾠovvero	
 ﾠdi	
 ﾠquanto	
 ﾠil	
 ﾠgene	
 ﾠassociato	
 ﾠalla	
 ﾠprobe	
 ﾠè	
 ﾠespresso	
 ﾠnella	
 ﾠcellula.	
 ﾠQuesta	
 ﾠtecnica	
 ﾠ
presenta	
 ﾠ numerosi	
 ﾠ limiti:	
 ﾠ la	
 ﾠ necessità	
 ﾠ di	
 ﾠ conoscere	
 ﾠ a	
 ﾠ priori	
 ﾠ le	
 ﾠ sequenze	
 ﾠ geniche	
 ﾠ per	
 ﾠ la	
 ﾠ
progettazione	
 ﾠdelle	
 ﾠprobe	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠlimitato	
 ﾠrange	
 ﾠdinamico	
 ﾠ(cioè	
 ﾠil	
 ﾠrapporto	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠlivelli	
 ﾠdi	
 ﾠmassima	
 ﾠ
e	
 ﾠ minima	
 ﾠ espressione	
 ﾠ genica	
 ﾠ misurabili),	
 ﾠ dovuto	
 ﾠ al	
 ﾠ rumore	
 ﾠ di	
 ﾠ fondo	
 ﾠ e	
 ﾠ al	
 ﾠ fenomeno	
 ﾠ di	
 ﾠ
saturazione	
 ﾠdel	
 ﾠsegnale.	
 ﾠ
Per	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠsi	
 ﾠintende	
 ﾠinvece	
 ﾠl’identificazione	
 ﾠdella	
 ﾠsequenza	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠacido	
 ﾠnucleico	
 ﾠ
fornito	
 ﾠ in	
 ﾠ input	
 ﾠ alla	
 ﾠ strumentazione.	
 ﾠ Una	
 ﾠ tecnica	
 ﾠ recente	
 ﾠ per	
 ﾠ la	
 ﾠ misura	
 ﾠ del	
 ﾠ trascrittoma	
 ﾠ
basata	
 ﾠ sul	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ è	
 ﾠ l’RNA	
 ﾠ sequencing	
 ﾠ (RNA-ﾭ‐seq)  [2],	
 ﾠ basata	
 ﾠ sulle	
 ﾠ tecnologie	
 ﾠ di	
 ﾠ
sequenziamento	
 ﾠNGS	
 ﾠ(Next	
 ﾠGeneration	
 ﾠSequencing).	
 ﾠIl	
 ﾠprotocollo	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠesperimento	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐
seq	
 ﾠ varia	
 ﾠ in	
 ﾠ base	
 ﾠ alla	
 ﾠ tecnologia	
 ﾠ utilizzata	
 ﾠ ma	
 ﾠ è	
 ﾠ comunque	
 ﾠ possibile	
 ﾠ descriverne	
 ﾠ in	
 ﾠ linea	
 ﾠ
generale	
 ﾠ i	
 ﾠ passaggi	
 ﾠ principali.	
 ﾠ I	
 ﾠ campioni	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA	
 ﾠ sono	
 ﾠ estratti	
 ﾠ dalle	
 ﾠ cellule	
 ﾠ in	
 ﾠ analisi	
 ﾠ e	
 ﾠ
retrotrascritti	
 ﾠin	
 ﾠDNA.	
 ﾠIl	
 ﾠDNA	
 ﾠottenuto	
 ﾠviene	
 ﾠsequenziato	
 ﾠad	
 ﾠalto	
 ﾠthroughput	
 ﾠper	
 ﾠottenere	
 ﾠ
frammenti	
 ﾠ a	
 ﾠ sequenza	
 ﾠ nota,	
 ﾠ detti	
 ﾠ read,	
 ﾠ di	
 ﾠ lunghezza	
 ﾠ variabile	
 ﾠ in	
 ﾠ base	
 ﾠ alla	
 ﾠ tecnologia	
 ﾠ del	
 ﾠ
sequenziatore	
 ﾠutilizzato	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ2,	
 ﾠ“Il	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠdel	
 ﾠDNA”).	
 ﾠLe	
 ﾠread	
 ﾠsono	
 ﾠquindi	
 ﾠle	
 ﾠ
sequenze,	
 ﾠottenute	
 ﾠdal	
 ﾠsequenziatore,	
 ﾠche	
 ﾠidentificano	
 ﾠl’ordine	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠsi	
 ﾠsusseguono	
 ﾠle	
 ﾠbasi	
 ﾠnei	
 ﾠ
frammenti	
 ﾠdi	
 ﾠDNA.	
 ﾠLe	
 ﾠread	
 ﾠvengono	
 ﾠmappate	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠgenoma	
 ﾠo	
 ﾠun	
 ﾠtrascrittoma	
 ﾠdi	
 ﾠriferimento	
 ﾠ
per	
 ﾠidentificare	
 ﾠquali	
 ﾠgeni	
 ﾠsiano	
 ﾠespressi	
 ﾠnel	
 ﾠcampione.	
 ﾠInfatti,	
 ﾠpiù	
 ﾠnumerose	
 ﾠsono	
 ﾠle	
 ﾠmolecole	
 ﾠ
di	
 ﾠun	
 ﾠtrascritto,	
 ﾠpiù	
 ﾠprobabilità	
 ﾠavrà	
 ﾠquel	
 ﾠtrascritto	
 ﾠdi	
 ﾠessere	
 ﾠsequenziato	
 ﾠe	
 ﾠdi	
 ﾠgenerare	
 ﾠread.	
 ﾠ
Il	
 ﾠtotale	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠallineate	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠgene	
 ﾠ(o	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠtrascritto	
 ﾠo	
 ﾠun	
 ﾠesone),	
 ﾠdetto	
 ﾠcount,	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠ
quindi	
 ﾠvisto	
 ﾠcome	
 ﾠuna	
 ﾠmisura	
 ﾠdel	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠstesso.	
 ﾠ
Rispetto	
 ﾠai	
 ﾠmicroarray,	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠpresenta	
 ﾠuna	
 ﾠserie	
 ﾠdi	
 ﾠvantaggi	
 ﾠ[3]:	
 ﾠè	
 ﾠapplicabile	
 ﾠanche	
 ﾠad	
 ﾠ
organismi	
 ﾠdi	
 ﾠcui	
 ﾠnon	
 ﾠsia	
 ﾠdisponibile	
 ﾠil	
 ﾠgenoma/trascrittoma	
 ﾠdi	
 ﾠriferimento,	
 ﾠpermette	
 ﾠelevata	
 ﾠ
risoluzione	
 ﾠdelle	
 ﾠmisure	
 ﾠe	
 ﾠun	
 ﾠpiù	
 ﾠampio	
 ﾠrange	
 ﾠdinamico,	
 ﾠoltre	
 ﾠa	
 ﾠoffrire	
 ﾠbuona	
 ﾠriproducibilità	
 ﾠe	
 ﾠ
bassa	
 ﾠdifferenza	
 ﾠsistematica	
 ﾠtra	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠ[4]	
 ﾠe	
 ﾠcosti	
 ﾠrelativamente	
 ﾠcontenuti.	
 ﾠ
I	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠesperimento	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠsono	
 ﾠi	
 ﾠcount.	
 ﾠMentre	
 ﾠi	
 ﾠmicroarray	
 ﾠmisurano	
 ﾠl’espressione	
 ﾠ
genica	
 ﾠ come	
 ﾠ intensità	
 ﾠ luminosa,	
 ﾠ cioè	
 ﾠ un	
 ﾠ valore	
 ﾠ continuo	
 ﾠ (“analogico”),	
 ﾠ i	
 ﾠ count	
 ﾠ sono	
 ﾠ una	
 ﾠ
misura	
 ﾠdiscreta,	
 ﾠche	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠintesa	
 ﾠcome	
 ﾠ“digitale”.	
 ﾠLe	
 ﾠdescrizioni	
 ﾠstatistiche	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠda	
 ﾠ
microarray	
 ﾠnon	
 ﾠtrovano	
 ﾠquindi	
 ﾠbuona	
 ﾠapplicabilità	
 ﾠai	
 ﾠdati	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠe	
 ﾠsono	
 ﾠdunque	
 ﾠnecessari	
 ﾠ
nuovi	
 ﾠmodelli.	
 ﾠFra	
 ﾠquelli	
 ﾠattualmente	
 ﾠallo	
 ﾠstudio	
 ﾠil	
 ﾠmaggior	
 ﾠinteresse	
 ﾠè	
 ﾠrivolto	
 ﾠal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠ
Poisson	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ3.1)	
 ﾠe	
 ﾠal	
 ﾠmodello	
 ﾠBinomiale	
 ﾠNegativo	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ3.2).	
 ﾠIl	
 ﾠprimo	
 ﾠè	
 ﾠun	
 ﾠmodello	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
che	
 ﾠdescrive	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠtramite	
 ﾠun	
 ﾠunico	
 ﾠparamentro,	
 ﾠche	
 ﾠne	
 ﾠrappresenta	
 ﾠsia	
 ﾠla	
 ﾠ
media	
 ﾠsia	
 ﾠla	
 ﾠvarianza.	
 ﾠSi	
 ﾠtratta	
 ﾠquindi	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠmodello	
 ﾠsemplice,	
 ﾠche	
 ﾠrichiede	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠsolo	
 ﾠ
parametro.	
 ﾠTuttavia	
 ﾠè	
 ﾠproprio	
 ﾠquesta	
 ﾠsua	
 ﾠsemplicità	
 ﾠa	
 ﾠrappresentarne	
 ﾠil	
 ﾠprincipale	
 ﾠlimite:	
 ﾠ
generalmente	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠpresentano	
 ﾠuna	
 ﾠdispersione	
 ﾠche	
 ﾠnon	
 ﾠè	
 ﾠrappresentabile	
 ﾠcon	
 ﾠla	
 ﾠ
relazione-ﾭ‐media	
 ﾠ varianza	
 ﾠ prevista	
 ﾠ dal	
 ﾠ modello	
 ﾠ di	
 ﾠ Poisson.	
 ﾠ Il	
 ﾠ modello	
 ﾠ Binomiale	
 ﾠ Negativo	
 ﾠ
estende	
 ﾠla	
 ﾠdescrizione	
 ﾠanche	
 ﾠa	
 ﾠdati	
 ﾠdispersi,	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠsecondo	
 ﾠparametro	
 ﾠche	
 ﾠ
rappresenta	
 ﾠproprio	
 ﾠil	
 ﾠcoefficiente	
 ﾠdi	
 ﾠdispersione.	
 ﾠ
I	
 ﾠ due	
 ﾠ modelli	
 ﾠ statistici	
 ﾠ sono	
 ﾠ stati	
 ﾠ implementati	
 ﾠ in	
 ﾠ molti	
 ﾠ nuovi	
 ﾠ metodi	
 ﾠ per	
 ﾠ l'analisi	
 ﾠ
dell'espressione	
 ﾠgenica	
 ﾠdifferenziale,	
 ﾠche	
 ﾠpermettono	
 ﾠdi	
 ﾠdeterminare	
 ﾠquali	
 ﾠgeni	
 ﾠpresentino	
 ﾠ
differenze	
 ﾠnel	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ(rappresentato	
 ﾠdai	
 ﾠcount)	
 ﾠstatisticamente	
 ﾠsignificative	
 ﾠfra	
 ﾠ
due	
 ﾠ o	
 ﾠ più	
 ﾠ condizioni	
 ﾠ sperimentali.	
 ﾠ In	
 ﾠ questa	
 ﾠ tesi	
 ﾠ sono	
 ﾠ stati	
 ﾠ considerati	
 ﾠ i	
 ﾠ metodi	
 ﾠ DEGSeq	
 ﾠ
(capitolo	
 ﾠ4.1),	
 ﾠedgeR	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ4.2),	
 ﾠDESeq	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ4.3)	
 ﾠe	
 ﾠPoissonSeq	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ4.4).	
 ﾠ
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 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
2  Il	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠdel	
 ﾠDNA	
 ﾠ
Il	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠdel	
 ﾠDNA	
 ﾠè	
 ﾠil	
 ﾠprocesso	
 ﾠche	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠdeterminare	
 ﾠl’esatta	
 ﾠsequenza	
 ﾠdelle	
 ﾠ
basi	
 ﾠnucleotidiche,	
 ﾠcioè	
 ﾠdi	
 ﾠconoscere	
 ﾠl’ordine	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠle	
 ﾠbasi	
 ﾠsi	
 ﾠsusseguono	
 ﾠnelle	
 ﾠmolecole	
 ﾠdi	
 ﾠ
DNA	
 ﾠcontenute	
 ﾠnel	
 ﾠcampione	
 ﾠin	
 ﾠesame.	
 ﾠI	
 ﾠmoderni	
 ﾠsviluppi	
 ﾠdella	
 ﾠtecnologia	
 ﾠhanno	
 ﾠpermesso	
 ﾠ
di	
 ﾠottenere	
 ﾠstrumentazioni	
 ﾠ(i	
 ﾠsequenziatori)	
 ﾠin	
 ﾠgrado	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziare	
 ﾠin	
 ﾠautomatico	
 ﾠanche	
 ﾠ
genomi	
 ﾠcomplessi,	
 ﾠriducendo	
 ﾠil	
 ﾠcarico	
 ﾠdi	
 ﾠlavoro	
 ﾠper	
 ﾠl’operatore.	
 ﾠGeneralmente,	
 ﾠi	
 ﾠsequenziatori	
 ﾠ
non	
 ﾠsono	
 ﾠin	
 ﾠgrado	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziale	
 ﾠil	
 ﾠDNA	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠper	
 ﾠintero,	
 ﾠma	
 ﾠ“leggono”	
 ﾠdelle	
 ﾠporzioni	
 ﾠdi	
 ﾠ
sequenza,	
 ﾠla	
 ﾠcui	
 ﾠlunghezza	
 ﾠdipende	
 ﾠdalla	
 ﾠparticolare	
 ﾠtecnologia	
 ﾠutilizzata.	
 ﾠQueste	
 ﾠstringhe,	
 ﾠ
chiamate	
 ﾠ appunto	
 ﾠ “read”,	
 ﾠ costituiscono	
 ﾠ l’output	
 ﾠ del	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ e	
 ﾠ rappresentano	
 ﾠ le	
 ﾠ
stringhe	
 ﾠ campionate	
 ﾠ dal	
 ﾠ DNA	
 ﾠ in	
 ﾠ input.	
 ﾠ Indipendentemente	
 ﾠ dalla	
 ﾠ tecnologia	
 ﾠ utilizzata,	
 ﾠ è	
 ﾠ
possibile	
 ﾠriconoscere	
 ﾠtre	
 ﾠfasi	
 ﾠcomuni	
 ﾠa	
 ﾠtutte	
 ﾠle	
 ﾠmetodiche	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento:	
 ﾠ
1.  preparazione	
 ﾠdel	
 ﾠcampione	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠ
2.  amplificazione	
 ﾠdei	
 ﾠframmenti	
 ﾠ
3.  processo	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠvero	
 ﾠe	
 ﾠproprio	
 ﾠ
Il	
 ﾠmetodo	
 ﾠSanger	
 ﾠ(detto	
 ﾠanche	
 ﾠ“sequenziamento	
 ﾠa	
 ﾠterminazione	
 ﾠdella	
 ﾠcatena”)	
 ﾠ[5],	
 ﾠche	
 ﾠprende	
 ﾠ
il	
 ﾠnome	
 ﾠdal	
 ﾠsuo	
 ﾠideatore,	
 ﾠFrederick	
 ﾠSanger,	
 ﾠha	
 ﾠrappresentato	
 ﾠuna	
 ﾠsvolta	
 ﾠepocale	
 ﾠnella	
 ﾠbiologia	
 ﾠ
molecolare	
 ﾠed	
 ﾠè	
 ﾠtutt’oggi	
 ﾠutilizzato	
 ﾠin	
 ﾠalcuni	
 ﾠambiti,	
 ﾠcome	
 ﾠi	
 ﾠtest	
 ﾠdi	
 ﾠpaternità	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠbiologia	
 ﾠ
forense.	
 ﾠTuttavia,	
 ﾠsi	
 ﾠtratta	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠmetodo	
 ﾠcostoso,	
 ﾠche	
 ﾠrichiede	
 ﾠmolto	
 ﾠtempo	
 ﾠper	
 ﾠsequenziare	
 ﾠ
genomi	
 ﾠ complessi,	
 ﾠ al	
 ﾠ quale	
 ﾠ si	
 ﾠ stanno	
 ﾠ sostituendo	
 ﾠ le	
 ﾠ cosiddette	
 ﾠ tecnologie	
 ﾠ NGS	
 ﾠ (Next-ﾭ‐
Generation	
 ﾠ Sequencing)	
 ﾠ o	
 ﾠ ultra-ﾭ‐high-ﾭ‐throughput.	
 ﾠ Le	
 ﾠ diverse	
 ﾠ tecniche	
 ﾠ NGS	
 ﾠ offrono	
 ﾠ simili	
 ﾠ
miglioramenti	
 ﾠ rispetto	
 ﾠ al	
 ﾠ metodo	
 ﾠ Sanger:	
 ﾠ maggiore	
 ﾠ mole	
 ﾠ di	
 ﾠ dati	
 ﾠ in	
 ﾠ output	
 ﾠ (si	
 ﾠ parla	
 ﾠ di	
 ﾠ
centinaia	
 ﾠ di	
 ﾠ milioni	
 ﾠ di	
 ﾠ basi	
 ﾠ per	
 ﾠ singola	
 ﾠ run	
 ﾠ dello	
 ﾠ strumento),	
 ﾠ costi	
 ﾠ e	
 ﾠ tempi	
 ﾠ ridotti.	
 ﾠ Le	
 ﾠ
principali	
 ﾠlimitazioni	
 ﾠlegate	
 ﾠa	
 ﾠqueste	
 ﾠnuove	
 ﾠtecnologie	
 ﾠrispetto	
 ﾠal	
 ﾠmetodo	
 ﾠSanger	
 ﾠsono	
 ﾠinvece:	
 ﾠ
riduzione	
 ﾠdella	
 ﾠlunghezza	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠ(50-ﾭ‐400	
 ﾠnt	
 ﾠrispetto	
 ﾠ1000	
 ﾠnt	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠSanger)	
 ﾠe	
 ﾠuna	
 ﾠ
minore	
 ﾠ accuratezza	
 ﾠ nella	
 ﾠ lettura	
 ﾠ delle	
 ﾠ basi	
 ﾠ (il	
 ﾠ numero	
 ﾠ e	
 ﾠ le	
 ﾠ caratteristiche	
 ﾠ degli	
 ﾠ errori	
 ﾠ di	
 ﾠ
sequenziamento	
 ﾠ variano	
 ﾠ in	
 ﾠ relazione	
 ﾠ alla	
 ﾠ specifica	
 ﾠ piattaforma).	
 ﾠ Recenti	
 ﾠ miglioramenti	
 ﾠ
tecnologici	
 ﾠ hanno	
 ﾠ permesso	
 ﾠ di	
 ﾠ sviluppare	
 ﾠ nuove	
 ﾠ piattaforme	
 ﾠ per	
 ﾠ il	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ che	
 ﾠ
permettono	
 ﾠdi	
 ﾠottenere	
 ﾠread	
 ﾠlunghe	
 ﾠpiù	
 ﾠdi	
 ﾠ1000	
 ﾠnt,	
 ﾠa	
 ﾠcosti	
 ﾠancora	
 ﾠpiù	
 ﾠridotti.	
 ﾠSi	
 ﾠparla	
 ﾠin	
 ﾠ
questo	
 ﾠ caso	
 ﾠ di	
 ﾠ sequenziatori	
 ﾠ di	
 ﾠ terza	
 ﾠ generazione	
 ﾠ (TGS,	
 ﾠ Third	
 ﾠ Generation	
 ﾠ Sequencing),	
 ﾠ
definendo	
 ﾠ invece	
 ﾠ sequenziatori	
 ﾠ di	
 ﾠ seconda	
 ﾠ (SGS,	
 ﾠ Second	
 ﾠ Generation	
 ﾠ Sequencing)	
 ﾠ quelli	
 ﾠ
descritti	
 ﾠsopra	
 ﾠe	
 ﾠcaratterizzati	
 ﾠda	
 ﾠread	
 ﾠmedio-ﾭ‐corte	
 ﾠ[6].	
 ﾠTra	
 ﾠquesti,	
 ﾠi	
 ﾠpiù	
 ﾠfamosi	
 ﾠsono	
 ﾠil	
 ﾠ454	
 ﾠ
Genome	
 ﾠAnalizer	
 ﾠdi	
 ﾠRoche	
 ﾠ[7],	
 ﾠil	
 ﾠSOLiD	
 ﾠdi	
 ﾠApplied	
 ﾠBiosystems	
 ﾠ[8]	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠGenome	
 ﾠAnalizer	
 ﾠdi	
 ﾠ
Illumina	
 ﾠ[9];	
 ﾠquest’ultimo	
 ﾠè	
 ﾠla	
 ﾠpiattaforma	
 ﾠad	
 ﾠoggi	
 ﾠpiù	
 ﾠutilizzata	
 ﾠper	
 ﾠstudi	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠsequencing.	
 ﾠ
2.1  Il	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠSanger	
 ﾠ
Il	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠSanger	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠsviluppato	
 ﾠnel	
 ﾠ1977	
 ﾠda	
 ﾠFrederick	
 ﾠSanger	
 ﾠ[5]	
 ﾠ ed	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠ
ampiamente	
 ﾠutilizzato	
 ﾠin	
 ﾠpassato	
 ﾠper	
 ﾠcaratterizzare	
 ﾠil	
 ﾠgenoma	
 ﾠdi	
 ﾠmolti	
 ﾠorganismi.	
 ﾠ
Il	
 ﾠ protocollo	
 ﾠ prevede	
 ﾠ inizialmente	
 ﾠ l’amplificazione	
 ﾠ delle	
 ﾠ molecole	
 ﾠ di	
 ﾠ DNA	
 ﾠ da	
 ﾠ sequenziare.	
 ﾠ
L’amplificazione	
 ﾠ è	
 ﾠ l’operazione	
 ﾠ con	
 ﾠcui	
 ﾠsi	
 ﾠottengono	
 ﾠmolte	
 ﾠcopie	
 ﾠidentiche	
 ﾠdelle	
 ﾠmolecole	
 ﾠ
originali	
 ﾠe	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠeseguita	
 ﾠin	
 ﾠdue	
 ﾠmodi:	
 ﾠcon	
 ﾠl’uso	
 ﾠdi	
 ﾠplasmidi	
 ﾠ(in	
 ﾠcaso	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠ
de	
 ﾠnovo)	
 ﾠo	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠPCR	
 ﾠ(in	
 ﾠcaso	
 ﾠdi	
 ﾠri-ﾭ‐sequenziamento).	
 ﾠI	
 ﾠplasmidi	
 ﾠsono	
 ﾠpiccole	
 ﾠporzioni	
 ﾠ
circolari	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠpresenti	
 ﾠnei	
 ﾠbatteri,	
 ﾠsono	
 ﾠmolecole	
 ﾠche	
 ﾠpossiedono	
 ﾠalmeno	
 ﾠuna	
 ﾠsequenza	
 ﾠdi	
 ﾠ
DNA	
 ﾠche	
 ﾠpuò	
 ﾠagire	
 ﾠda	
 ﾠorigine	
 ﾠdella	
 ﾠreplicazione,	
 ﾠriuscendo	
 ﾠa	
 ﾠreplicarsi	
 ﾠall’interno	
 ﾠdella	
 ﾠcellula	
 ﾠ
in	
 ﾠmodo	
 ﾠindipendente	
 ﾠdal	
 ﾠcromosoma	
 ﾠbatterico	
 ﾠprincipale.	
 ﾠI	
 ﾠbatteri	
 ﾠutilizzano	
 ﾠi	
 ﾠplasmici	
 ﾠcome	
 ﾠ
vettore	
 ﾠ per	
 ﾠ il	
 ﾠ trasferimento	
 ﾠ di	
 ﾠ DNA	
 ﾠ e,	
 ﾠ una	
 ﾠ volta	
 ﾠ integrati	
 ﾠ in	
 ﾠ un	
 ﾠ organismo	
 ﾠ ospite,	
 ﾠ sono	
 ﾠ
duplicati	
 ﾠa	
 ﾠogni	
 ﾠsua	
 ﾠdivisione.	
 ﾠIl	
 ﾠplasmide	
 ﾠviene	
 ﾠtagliato	
 ﾠad	
 ﾠopera	
 ﾠdi	
 ﾠenzimi	
 ﾠdi	
 ﾠrestrizione	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠ
sequenza	
 ﾠ da	
 ﾠ amplificare	
 ﾠ vi	
 ﾠ viene	
 ﾠ inserita	
 ﾠ e	
 ﾠ legata	
 ﾠ tramite	
 ﾠ degli	
 ﾠ adattatori.	
 ﾠ Una	
 ﾠ volta	
 ﾠ
modificato,	
 ﾠil	
 ﾠplasmide	
 ﾠè	
 ﾠinserito	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠbatterio	
 ﾠospite	
 ﾠ(tipicamente	
 ﾠE.	
 ﾠcoli)	
 ﾠche	
 ﾠsi	
 ﾠreplicherà	
 ﾠ
dando	
 ﾠorigine	
 ﾠa	
 ﾠuna	
 ﾠcolonia	
 ﾠbatterica.	
 ﾠOgni	
 ﾠbatterio	
 ﾠdella	
 ﾠcolonia	
 ﾠottenuta	
 ﾠcontiene	
 ﾠcosì	
 ﾠuna	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
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copia	
 ﾠdella	
 ﾠmolecola	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠda	
 ﾠamplificare,	
 ﾠche	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠisolata	
 ﾠdal	
 ﾠrimanente	
 ﾠDNA.	
 ﾠLa	
 ﾠPCR	
 ﾠ
(o	
 ﾠreazione	
 ﾠa	
 ﾠcatena	
 ﾠdella	
 ﾠpolmerasi)	
 ﾠè	
 ﾠinvece	
 ﾠuna	
 ﾠtecnica	
 ﾠcon	
 ﾠcui	
 ﾠuna	
 ﾠbreve	
 ﾠregione	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠ
molecola	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠè	
 ﾠcopiata	
 ﾠmolte	
 ﾠvolte	
 ﾠda	
 ﾠuna	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi,	
 ﾠun	
 ﾠenzima	
 ﾠpresente	
 ﾠnelle	
 ﾠ
cellule.	
 ﾠAd	
 ﾠuna	
 ﾠestremità	
 ﾠdella	
 ﾠsequenza	
 ﾠda	
 ﾠamplificare	
 ﾠviene	
 ﾠibridata	
 ﾠuna	
 ﾠbreve	
 ﾠsequenza	
 ﾠdi	
 ﾠ
oligonucleotidi,	
 ﾠdetta	
 ﾠprimer,	
 ﾠche	
 ﾠfunge	
 ﾠda	
 ﾠinnesco	
 ﾠper	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi,	
 ﾠdefinendo	
 ﾠil	
 ﾠpunto	
 ﾠdi	
 ﾠ
inizio	
 ﾠdella	
 ﾠregione	
 ﾠda	
 ﾠamplificare.	
 ﾠLa	
 ﾠfase	
 ﾠdi	
 ﾠadesione	
 ﾠdel	
 ﾠprimer	
 ﾠalla	
 ﾠmolecola	
 ﾠè	
 ﾠdetta	
 ﾠprimer	
 ﾠ
annealing.	
 ﾠ Per	
 ﾠ iniziare	
 ﾠ un’amplificazione	
 ﾠ mediante	
 ﾠ PCR,	
 ﾠ si	
 ﾠ aggiunge	
 ﾠ DNA	
 ﾠ polimerasi	
 ﾠ allo	
 ﾠ
stampo	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠlegato	
 ﾠai	
 ﾠprimer	
 ﾠe	
 ﾠsi	
 ﾠincuba	
 ﾠla	
 ﾠmiscela	
 ﾠin	
 ﾠmodo	
 ﾠche	
 ﾠl’enzima	
 ﾠsintetizzi	
 ﾠnuovi	
 ﾠ
filamenti	
 ﾠ complementari.	
 ﾠ La	
 ﾠ miscela	
 ﾠ viene	
 ﾠ quindi	
 ﾠ scaldata	
 ﾠ per	
 ﾠ separare	
 ﾠ i	
 ﾠ nuovi	
 ﾠ filamenti	
 ﾠ
sintetizzati	
 ﾠ(denaturazione	
 ﾠtermica)	
 ﾠe	
 ﾠraffreddata	
 ﾠper	
 ﾠpermettere	
 ﾠl’ibridazione	
 ﾠdi	
 ﾠulteriori	
 ﾠ
primer	
 ﾠnelle	
 ﾠloro	
 ﾠrispettive	
 ﾠposizioni,	
 ﾠfra	
 ﾠcui	
 ﾠposizioni	
 ﾠsui	
 ﾠfilamenti	
 ﾠappena	
 ﾠsintetizzati.	
 ﾠLa	
 ﾠ
DNA	
 ﾠ polimerasi	
 ﾠ esegue	
 ﾠ quindi	
 ﾠ un	
 ﾠ secondo	
 ﾠ ciclo	
 ﾠ di	
 ﾠ sintesi	
 ﾠ di	
 ﾠ DNA.	
 ﾠ L’intero	
 ﾠ ciclo	
 ﾠ di	
 ﾠ
denaturazione-ﾭ‐ibridazione-ﾭ‐sintesi	
 ﾠviene	
 ﾠripetuto,	
 ﾠdi	
 ﾠsolito	
 ﾠ25-ﾭ‐30	
 ﾠvolte,	
 ﾠportando	
 ﾠalla	
 ﾠsintesi	
 ﾠ
finale	
 ﾠdi	
 ﾠparecchi	
 ﾠmilioni	
 ﾠdi	
 ﾠcopie	
 ﾠdel	
 ﾠframmento	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠoriginale.	
 ﾠ
La	
 ﾠsuccessiva	
 ﾠfase	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠinizia	
 ﾠcon	
 ﾠla	
 ﾠdenaturazione	
 ﾠdelle	
 ﾠmolecole	
 ﾠin	
 ﾠinput,	
 ﾠche	
 ﾠ
porta	
 ﾠalla	
 ﾠseparazione	
 ﾠdei	
 ﾠdue	
 ﾠsingoli	
 ﾠfilamenti	
 ﾠdi	
 ﾠDNA.	
 ﾠIl	
 ﾠsuccessivo	
 ﾠpassaggio	
 ﾠè	
 ﾠil	
 ﾠprimer	
 ﾠ
annealing,	
 ﾠ che	
 ﾠ crea	
 ﾠ un	
 ﾠ punto	
 ﾠ di	
 ﾠ partenza	
 ﾠ per	
 ﾠ la	
 ﾠ sintesi	
 ﾠ del	
 ﾠ filamento	
 ﾠ complementare,	
 ﾠ
catalizzata	
 ﾠda	
 ﾠuna	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi.	
 ﾠLa	
 ﾠreazione	
 ﾠdi	
 ﾠsintesi	
 ﾠdel	
 ﾠfilamento	
 ﾠè	
 ﾠiniziata	
 ﾠaggiungendo	
 ﾠ
alla	
 ﾠsoluzione	
 ﾠcontenente	
 ﾠi	
 ﾠfilamenti	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠl’enzima	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi	
 ﾠe	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠnucleotidi	
 ﾠ
dNTP	
 ﾠ(dATP,	
 ﾠdTTP,	
 ﾠdCTP,	
 ﾠdGTP).	
 ﾠAlla	
 ﾠmiscela	
 ﾠvengono	
 ﾠinoltre	
 ﾠaggiunti	
 ﾠdei	
 ﾠdideossinucleotidi	
 ﾠ
(ddNTP)	
 ﾠ in	
 ﾠ quantità	
 ﾠ inferiore	
 ﾠ rispetto	
 ﾠ ai	
 ﾠ dNTP	
 ﾠ e	
 ﾠ marcati	
 ﾠ con	
 ﾠ un	
 ﾠ fluorescente.	
 ﾠ I	
 ﾠ ddNTP	
 ﾠ
possono	
 ﾠessere	
 ﾠincorporati	
 ﾠnel	
 ﾠfilamento	
 ﾠsintetizzato	
 ﾠdalla	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi	
 ﾠesattamente	
 ﾠcome	
 ﾠ
un	
 ﾠ nucleotide	
 ﾠ normale,	
 ﾠ ma	
 ﾠ comportano	
 ﾠ la	
 ﾠ terminazione	
 ﾠ dell’elongazione	
 ﾠ del	
 ﾠ filamento	
 ﾠ
generato.	
 ﾠCiò	
 ﾠaccade	
 ﾠperché	
 ﾠil	
 ﾠddNTP	
 ﾠè	
 ﾠprivo	
 ﾠdel	
 ﾠgruppo	
 ﾠossidrilico	
 ﾠnella	
 ﾠposizione	
 ﾠ3’	
 ﾠdello	
 ﾠ
zucchero	
 ﾠ che	
 ﾠ lo	
 ﾠ compone	
 ﾠ (Figura	
 ﾠ 1)	
 ﾠ e	
 ﾠ non	
 ﾠ fornisce	
 ﾠ quindi	
 ﾠ il	
 ﾠ sito	
 ﾠ di	
 ﾠ legame	
 ﾠ per	
 ﾠ il	
 ﾠ dNTP	
 ﾠ
successivo:	
 ﾠogni	
 ﾠvolta	
 ﾠche	
 ﾠun	
 ﾠddNTP	
 ﾠviene	
 ﾠincorporato	
 ﾠda	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi	
 ﾠsi	
 ﾠha	
 ﾠterminazione	
 ﾠ
della	
 ﾠcatena.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
a	
 ﾠ b	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ1.	
 ﾠStruttura	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠdNTP	
 ﾠ(a)	
 ﾠe	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠddNTP	
 ﾠ(b).	
 ﾠLa	
 ﾠfreccia	
 ﾠindica	
 ﾠla	
 ﾠposizione	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠil	
 ﾠgruppo	
 ﾠ–OH	
 ﾠ
viene	
 ﾠsostituito	
 ﾠda	
 ﾠ–H.	
 ﾠ	
 ﾠ
Il	
 ﾠrapporto	
 ﾠtra	
 ﾠdNTP	
 ﾠe	
 ﾠddNTP	
 ﾠè	
 ﾠtale	
 ﾠda	
 ﾠconsentire	
 ﾠla	
 ﾠpolimerizzazione	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠtratto	
 ﾠnotevole	
 ﾠ
del	
 ﾠfilamento	
 ﾠprima	
 ﾠche	
 ﾠvenga	
 ﾠaggiunta	
 ﾠuna	
 ﾠmolecola	
 ﾠdi	
 ﾠddNTP.	
 ﾠSi	
 ﾠottengono	
 ﾠcosì	
 ﾠquattro	
 ﾠ
famiglie	
 ﾠdistinte	
 ﾠdi	
 ﾠnuovi	
 ﾠfilamenti:	
 ﾠuna	
 ﾠche	
 ﾠcontiene	
 ﾠfilamenti	
 ﾠche	
 ﾠterminano	
 ﾠtutti	
 ﾠin	
 ﾠdATP,	
 ﾠ
una	
 ﾠ di	
 ﾠ filamenti	
 ﾠ che	
 ﾠ terminano	
 ﾠ in	
 ﾠ dTTP	
 ﾠ e	
 ﾠ così	
 ﾠ via.	
 ﾠ Ogni	
 ﾠ famiglia	
 ﾠ comprende	
 ﾠ filamenti	
 ﾠ di	
 ﾠ
lunghezza	
 ﾠdiversa,	
 ﾠsecondo	
 ﾠla	
 ﾠposizione	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠè	
 ﾠavvenuto	
 ﾠl’evento	
 ﾠdi	
 ﾠterminazione.	
 ﾠ	
 ﾠ
I	
 ﾠddNTP	
 ﾠsono	
 ﾠmarcati	
 ﾠper	
 ﾠfluorescenza,	
 ﾠcioè	
 ﾠlegati	
 ﾠcovalentemente	
 ﾠa	
 ﾠun	
 ﾠfluorocromo	
 ﾠil	
 ﾠcui	
 ﾠ
colore	
 ﾠidentifica	
 ﾠunivocamente	
 ﾠlo	
 ﾠspecifico	
 ﾠddNTP.	
 ﾠLe	
 ﾠquattro	
 ﾠfamiglie	
 ﾠdi	
 ﾠfilamenti	
 ﾠsaranno	
 ﾠ
perciò	
 ﾠ distinguibili	
 ﾠ fra	
 ﾠ loro,	
 ﾠ anche	
 ﾠ se	
 ﾠ unite	
 ﾠ in	
 ﾠ un’unica	
 ﾠ miscela.	
 ﾠ Il	
 ﾠ tipo	
 ﾠ di	
 ﾠ ddNTP	
 ﾠ che	
 ﾠ
costituisce	
 ﾠ l’ultima	
 ﾠ base	
 ﾠ del	
 ﾠ filamento	
 ﾠ è	
 ﾠ quindi	
 ﾠ noto,	
 ﾠ rimane	
 ﾠ incognita	
 ﾠ la	
 ﾠ lunghezza	
 ﾠ del	
 ﾠ
filamento,	
 ﾠ cioè	
 ﾠ la	
 ﾠ posizione	
 ﾠ del	
 ﾠ ddNTP.	
 ﾠ Questa	
 ﾠ informazione	
 ﾠ si	
 ﾠ ottiene	
 ﾠ applicando	
 ﾠ
l’elettroforesi	
 ﾠ capillare,	
 ﾠ un’evoluzione	
 ﾠ della	
 ﾠ tecnica	
 ﾠ originaria	
 ﾠ che	
 ﾠ utilizzava	
 ﾠ invece	
 ﾠ
l’elettroforesi	
 ﾠsu	
 ﾠgel.	
 ﾠSi	
 ﾠfanno	
 ﾠpassare	
 ﾠi	
 ﾠfilamenti	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠall’interno	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠcapillare,	
 ﾠai	
 ﾠcapi	
 ﾠdel	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ2.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠIl	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠdel	
 ﾠDNA	
 ﾠ
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quale	
 ﾠè	
 ﾠapplicata	
 ﾠuna	
 ﾠdifferenza	
 ﾠdi	
 ﾠpotenziale;	
 ﾠil	
 ﾠDNA	
 ﾠè	
 ﾠcarico	
 ﾠnegativamente	
 ﾠe	
 ﾠi	
 ﾠframmenti	
 ﾠ
migrano	
 ﾠquindi	
 ﾠverso	
 ﾠil	
 ﾠpolo	
 ﾠpositivo	
 ﾠdel	
 ﾠcapillare.	
 ﾠQuesto	
 ﾠè	
 ﾠriempito	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠgel	
 ﾠche	
 ﾠostacola	
 ﾠla	
 ﾠ
migrazione	
 ﾠdei	
 ﾠframmenti:	
 ﾠquelli	
 ﾠdi	
 ﾠlunghezza	
 ﾠinferiore	
 ﾠsaranno	
 ﾠmeno	
 ﾠostacolati	
 ﾠnel	
 ﾠpercorso	
 ﾠ
e	
 ﾠpercorreranno	
 ﾠil	
 ﾠcapillare	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠtempo	
 ﾠminore	
 ﾠpermettendo	
 ﾠdi	
 ﾠseparare	
 ﾠi	
 ﾠfilamenti	
 ﾠin	
 ﾠbase	
 ﾠ
alla	
 ﾠloro	
 ﾠlunghezza.	
 ﾠAll’uscita	
 ﾠdel	
 ﾠcapillare,	
 ﾠun	
 ﾠlaser	
 ﾠeccita	
 ﾠi	
 ﾠmarcatori	
 ﾠfluorescenti	
 ﾠprovocando	
 ﾠ
emissioni	
 ﾠelettromagnetiche,	
 ﾠcaptate	
 ﾠda	
 ﾠun	
 ﾠrilevatore	
 ﾠche	
 ﾠne	
 ﾠriconosce	
 ﾠla	
 ﾠlunghezza	
 ﾠd’onda	
 ﾠ
ottenendo	
 ﾠ la	
 ﾠ “traccia”	
 ﾠ Sanger,	
 ﾠ poi	
 ﾠ elaborata	
 ﾠ dal	
 ﾠ software	
 ﾠ in	
 ﾠ picchi	
 ﾠ di	
 ﾠ colore	
 ﾠ diverso	
 ﾠ
(elettroferogramma).	
 ﾠ Note	
 ﾠ le	
 ﾠ lunghezze	
 ﾠ dei	
 ﾠ frammenti	
 ﾠ e	
 ﾠ il	
 ﾠ ddNTP	
 ﾠ con	
 ﾠ cui	
 ﾠ terminano	
 ﾠ è	
 ﾠ
immediato	
 ﾠleggere	
 ﾠla	
 ﾠsequenza:	
 ﾠse	
 ﾠun	
 ﾠframmento	
 ﾠè	
 ﾠlungo	
 ﾠ20	
 ﾠnt	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠmarcatore	
 ﾠè	
 ﾠdel	
 ﾠcolore	
 ﾠche	
 ﾠ
identifica	
 ﾠuna	
 ﾠG,	
 ﾠ	
 ﾠin	
 ﾠposizione	
 ﾠ20	
 ﾠdella	
 ﾠread	
 ﾠci	
 ﾠsarà	
 ﾠuna	
 ﾠG.	
 ﾠ
La	
 ﾠtecnologia	
 ﾠSanger	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠottenere	
 ﾠsequenze	
 ﾠdi	
 ﾠlunghezza	
 ﾠtra	
 ﾠi	
 ﾠ600	
 ﾠe	
 ﾠi	
 ﾠ1000	
 ﾠnucleotid	
 ﾠ
sequenziando	
 ﾠcomunemente	
 ﾠfino	
 ﾠa	
 ﾠ96	
 ﾠsequenze,	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠthroughput	
 ﾠgiornaliero	
 ﾠdi	
 ﾠ6	
 ﾠMb.	
 ﾠGli	
 ﾠ
errori	
 ﾠ di	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ sono	
 ﾠ imputabili	
 ﾠ principalmente	
 ﾠ all’amplificazione,	
 ﾠ a	
 ﾠ
contaminazioni	
 ﾠdel	
 ﾠcampione	
 ﾠe	
 ﾠa	
 ﾠerrato	
 ﾠriconoscimento	
 ﾠdei	
 ﾠddNTP	
 ﾠe	
 ﾠdella	
 ﾠlunghezza	
 ﾠdelle	
 ﾠ
sequenze,	
 ﾠa	
 ﾠcausa	
 ﾠdi	
 ﾠerrori	
 ﾠnella	
 ﾠseparazione	
 ﾠelettroforetica.	
 ﾠMediamente,	
 ﾠil	
 ﾠtasso	
 ﾠdi	
 ﾠerrore	
 ﾠ
medio	
 ﾠ(media	
 ﾠvalutata	
 ﾠsu	
 ﾠtutte	
 ﾠle	
 ﾠbasi	
 ﾠdella	
 ﾠsequenza)	
 ﾠè	
 ﾠcomunque	
 ﾠpiuttosto	
 ﾠbasso,	
 ﾠcompreso	
 ﾠ
tra	
 ﾠ10-ﾭ‐5	
 ﾠe	
 ﾠ10-ﾭ‐6.	
 ﾠ
2.2  I	
 ﾠsequenziatori	
 ﾠNGS	
 ﾠ
La	
 ﾠ metodologia	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠ utilizza	
 ﾠ le	
 ﾠ piattaforme	
 ﾠ di	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ NGS	
 ﾠ per	
 ﾠ quantificare	
 ﾠ
l’abbondanza	
 ﾠdelle	
 ﾠmolecole	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠ(trascritti)	
 ﾠe	
 ﾠquindi	
 ﾠper	
 ﾠottenere	
 ﾠuna	
 ﾠmisura	
 ﾠdel	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠ
espressione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠcorrispondenti,	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠcampione	
 ﾠbiologico.	
 ﾠ	
 ﾠ
Idealmente,	
 ﾠla	
 ﾠpipeline	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠesperimento	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠdovrebbe	
 ﾠprevedere	
 ﾠla	
 ﾠsola	
 ﾠestrazione	
 ﾠ
dell’RNA	
 ﾠdalla	
 ﾠcellula	
 ﾠdi	
 ﾠinteresse	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠsuo	
 ﾠdiretto	
 ﾠsequenziamento,	
 ﾠsenza	
 ﾠmanipolazioni	
 ﾠche	
 ﾠ
possano	
 ﾠ introdurre	
 ﾠ artefatti.	
 ﾠ In	
 ﾠ realtà,	
 ﾠ gli	
 ﾠ esperimenti	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA-ﾭ‐sequencing	
 ﾠ basati	
 ﾠ sui	
 ﾠ
sequenziatori	
 ﾠdi	
 ﾠseconda	
 ﾠgenerazione	
 ﾠprevedono	
 ﾠun	
 ﾠprotocollo	
 ﾠche	
 ﾠinclude	
 ﾠdiverse	
 ﾠfasi	
 ﾠdi	
 ﾠ
manipolazione.	
 ﾠ	
 ﾠPer	
 ﾠprima	
 ﾠcosa,	
 ﾠl’RNA	
 ﾠestratto	
 ﾠdalla	
 ﾠcellula	
 ﾠviene	
 ﾠframmentato	
 ﾠin	
 ﾠsequenze	
 ﾠdi	
 ﾠ
dimensione	
 ﾠinferiore,	
 ﾠcompresa	
 ﾠtra	
 ﾠi	
 ﾠ200	
 ﾠe	
 ﾠi	
 ﾠ500	
 ﾠbp,	
 ﾠper	
 ﾠottenere	
 ﾠframmenti	
 ﾠdi	
 ﾠdimensione	
 ﾠ
compatibile	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠsequenziatori	
 ﾠin	
 ﾠuso.	
 ﾠIl	
 ﾠprocesso	
 ﾠdi	
 ﾠframmentazione	
 ﾠè	
 ﾠrealizzato	
 ﾠtramite	
 ﾠ
idrolisi	
 ﾠo	
 ﾠnebulizzazione.	
 ﾠ	
 ﾠ
Ottenuti	
 ﾠi	
 ﾠframmenti	
 ﾠdi	
 ﾠRNA,	
 ﾠquesti	
 ﾠvengono	
 ﾠretrotrascritti	
 ﾠin	
 ﾠDNA.	
 ﾠLa	
 ﾠretrotrascrizione	
 ﾠ(o	
 ﾠ
trascrizione	
 ﾠinversa)	
 ﾠè	
 ﾠil	
 ﾠprocesso	
 ﾠdi	
 ﾠsintesi	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠfilamento	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠcomplementare	
 ﾠa	
 ﾠpartire	
 ﾠ
da	
 ﾠun	
 ﾠRNA.	
 ﾠNel	
 ﾠprocesso	
 ﾠdi	
 ﾠretrotrascrizione,	
 ﾠdopo	
 ﾠl’annealing	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠprimer	
 ﾠal	
 ﾠfilamento	
 ﾠdi	
 ﾠ
RNA,	
 ﾠ l’enzima	
 ﾠ trascrittasi	
 ﾠ inversa	
 ﾠ sintetizza	
 ﾠ un	
 ﾠ filamento	
 ﾠ di	
 ﾠ DNA	
 ﾠ complementare	
 ﾠ all’RNA	
 ﾠ
stampo.	
 ﾠTerminata	
 ﾠla	
 ﾠsintesi,	
 ﾠsi	
 ﾠottiene	
 ﾠuna	
 ﾠmolecola	
 ﾠibrida	
 ﾠ(un	
 ﾠfilamento	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠe	
 ﾠuno	
 ﾠdi	
 ﾠ
RNA)	
 ﾠdi	
 ﾠcui	
 ﾠviene	
 ﾠdegradato	
 ﾠparzialmente	
 ﾠil	
 ﾠfilamento	
 ﾠdi	
 ﾠRNA.	
 ﾠI	
 ﾠframmenti	
 ﾠrimanenti	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠ
servono	
 ﾠallora	
 ﾠda	
 ﾠprimer	
 ﾠper	
 ﾠsintetizzare	
 ﾠil	
 ﾠsecondo	
 ﾠfilamento,	
 ﾠproducendo	
 ﾠuna	
 ﾠmolecola	
 ﾠdi	
 ﾠ
DNA	
 ﾠa	
 ﾠdoppio	
 ﾠfilamento,	
 ﾠdetta	
 ﾠDNA	
 ﾠcomplementare	
 ﾠ(cDNA).	
 ﾠLa	
 ﾠretrotrascrizione	
 ﾠdell’RNA	
 ﾠin	
 ﾠ
cDNA	
 ﾠ è	
 ﾠ resa	
 ﾠ necessaria	
 ﾠ dal	
 ﾠ fatto	
 ﾠ che	
 ﾠ i	
 ﾠ sequenziatori	
 ﾠ oggi	
 ﾠ disponibili	
 ﾠ sono	
 ﾠ in	
 ﾠ grado	
 ﾠ di	
 ﾠ
sequenziare	
 ﾠ DNA	
 ﾠ e	
 ﾠ non	
 ﾠ direttamente	
 ﾠ RNA.	
 ﾠ Nei	
 ﾠ protocolli	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA-ﾭ‐seq	
 ﾠ oggi	
 ﾠ in	
 ﾠ uso,	
 ﾠ la	
 ﾠ
retrotrascrizione	
 ﾠviene	
 ﾠeffettuata	
 ﾠdopo	
 ﾠla	
 ﾠframmentazione	
 ﾠe	
 ﾠnon	
 ﾠviceversa	
 ﾠpoiché	
 ﾠin	
 ﾠquesto	
 ﾠ
modo	
 ﾠil	
 ﾠbias	
 ﾠintrodotto	
 ﾠè	
 ﾠminore	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠcoverage	
 ﾠdel	
 ﾠtrascritto	
 ﾠrisulta	
 ﾠpiù	
 ﾠuniforme	
 ﾠ[10].	
 ﾠ
Le	
 ﾠmolecole	
 ﾠdi	
 ﾠcDNA	
 ﾠvengono	
 ﾠquindi	
 ﾠamplificate,	
 ﾠaumentando	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠcopie	
 ﾠdi	
 ﾠciascun	
 ﾠ
frammento,	
 ﾠe	
 ﾠfornite	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠai	
 ﾠsequenziatori.	
 ﾠIl	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠad	
 ﾠoggi	
 ﾠpiù	
 ﾠutilizzato	
 ﾠper	
 ﾠ
applicazioni	
 ﾠRNA-ﾭ‐seq	
 ﾠè	
 ﾠil	
 ﾠGenome	
 ﾠAnalizer	
 ﾠdi	
 ﾠIllumina	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ2.4).	
 ﾠIl	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠ"legge"	
 ﾠ
i	
 ﾠ frammenti	
 ﾠ in	
 ﾠ input,	
 ﾠ identificando	
 ﾠ l’ordine	
 ﾠ in	
 ﾠ cui	
 ﾠ le	
 ﾠ basi	
 ﾠ nucleotidiche	
 ﾠ si	
 ﾠ susseguono.	
 ﾠ Le	
 ﾠ
sequenze	
 ﾠlette	
 ﾠdai	
 ﾠsequenziatori	
 ﾠsono	
 ﾠdette	
 ﾠ“read”.	
 ﾠLe	
 ﾠread	
 ﾠNGS	
 ﾠsono	
 ﾠmolto	
 ﾠpiù	
 ﾠcorte	
 ﾠdi	
 ﾠquelle	
 ﾠ
prodotte	
 ﾠtramite	
 ﾠtecnologia	
 ﾠSanger	
 ﾠe	
 ﾠpresenti	
 ﾠin	
 ﾠnumero	
 ﾠmolto	
 ﾠmaggiore	
 ﾠ(si	
 ﾠparla	
 ﾠdi	
 ﾠmilioni	
 ﾠ
di	
 ﾠread	
 ﾠper	
 ﾠsingola	
 ﾠrun	
 ﾠdello	
 ﾠstrumento).	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ	
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 ﾠ
2.3  Il	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠ454	
 ﾠGenome	
 ﾠSequencer	
 ﾠ	
 ﾠdi	
 ﾠRoche	
 ﾠ	
 ﾠ
Il	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠGenome	
 ﾠSequencer,	
 ﾠcommercializzato	
 ﾠnel	
 ﾠ2005	
 ﾠda	
 ﾠ454	
 ﾠLife	
 ﾠSciences	
 ﾠ(ora	
 ﾠ
proprietà	
 ﾠdi	
 ﾠRoche	
 ﾠDiagnostics),	
 ﾠha	
 ﾠrappresentato	
 ﾠla	
 ﾠprima	
 ﾠpiattaforma	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠ
NGS	
 ﾠdisponibile	
 ﾠsul	
 ﾠmercato.	
 ﾠ
Ai	
 ﾠframmenti,	
 ﾠdenaturati	
 ﾠper	
 ﾠrenderli	
 ﾠa	
 ﾠsingolo	
 ﾠfilamento,	
 ﾠsono	
 ﾠattaccati	
 ﾠdue	
 ﾠadattatori	
 ﾠalle	
 ﾠ
estremità.	
 ﾠLa	
 ﾠfase	
 ﾠdi	
 ﾠamplificazione	
 ﾠutilizza	
 ﾠdelle	
 ﾠsfere	
 ﾠdal	
 ﾠdiametro	
 ﾠdi	
 ﾠ28	
 ﾠμm	
 ﾠla	
 ﾠcui	
 ﾠsuperficie	
 ﾠ
è	
 ﾠ ricoperta	
 ﾠ da	
 ﾠ oligonucleotidi	
 ﾠ complementari	
 ﾠ ad	
 ﾠ uno	
 ﾠ degli	
 ﾠ adattatori	
 ﾠ dei	
 ﾠ frammenti.	
 ﾠ
Frammenti	
 ﾠe	
 ﾠsfere	
 ﾠsono	
 ﾠposti	
 ﾠin	
 ﾠcontatto	
 ﾠpermettendo	
 ﾠla	
 ﾠformazione	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠlegame	
 ﾠfra	
 ﾠloro.	
 ﾠLe	
 ﾠ
sfere	
 ﾠ legate	
 ﾠ al	
 ﾠ filamento	
 ﾠ sono	
 ﾠ quindi	
 ﾠ messe,	
 ﾠ assieme	
 ﾠ ad	
 ﾠ enzimi	
 ﾠ amplificatori,	
 ﾠ nella	
 ﾠ fase	
 ﾠ
acquosa	
 ﾠdi	
 ﾠun’emulsione	
 ﾠdi	
 ﾠacqua	
 ﾠin	
 ﾠolio	
 ﾠper	
 ﾠfar	
 ﾠavvenire	
 ﾠl’amplificazione	
 ﾠclonale	
 ﾠtramite	
 ﾠPCR	
 ﾠ
(PCR	
 ﾠa	
 ﾠemulsione,	
 ﾠem-ﾭ‐PCR).	
 ﾠSi	
 ﾠtratta	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠprocesso	
 ﾠciclico	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi	
 ﾠsintetizza	
 ﾠil	
 ﾠ
filamento	
 ﾠcomplementare,	
 ﾠsi	
 ﾠdenatura	
 ﾠla	
 ﾠdoppia	
 ﾠelica	
 ﾠe	
 ﾠsi	
 ﾠsintetizzano	
 ﾠdue	
 ﾠnuovi	
 ﾠfilamenti	
 ﾠ
complementari,	
 ﾠfino	
 ﾠad	
 ﾠottenere	
 ﾠdecine	
 ﾠdi	
 ﾠmilioni	
 ﾠdi	
 ﾠcopie	
 ﾠdel	
 ﾠframmento	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠsfera.	
 ﾠIn	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ2	
 ﾠè	
 ﾠrappresentato	
 ﾠgraficamente	
 ﾠil	
 ﾠprocesso.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ2.	
 ﾠAmplificazione	
 ﾠclonale	
 ﾠdei	
 ﾠframmenti	
 ﾠda	
 ﾠsequenziare.	
 ﾠAi	
 ﾠframmenti	
 ﾠdi	
 ﾠDNA	
 ﾠsono	
 ﾠaggiunti	
 ﾠi	
 ﾠ
due	
 ﾠadattatori	
 ﾠ(rappresentati	
 ﾠin	
 ﾠcolore	
 ﾠgiallo	
 ﾠe	
 ﾠverde).	
 ﾠLe	
 ﾠsfere	
 ﾠpossiedono	
 ﾠsulla	
 ﾠloro	
 ﾠsuperficie	
 ﾠdegli	
 ﾠ
oligonucleotidi	
 ﾠcomplementari	
 ﾠa	
 ﾠuno	
 ﾠdegli	
 ﾠadattatori.	
 ﾠSfere	
 ﾠe	
 ﾠframmenti	
 ﾠsono	
 ﾠposti	
 ﾠin	
 ﾠgocce	
 ﾠd’acqua	
 ﾠdi	
 ﾠ
un’emulsione	
 ﾠdi	
 ﾠacqua	
 ﾠin	
 ﾠolio	
 ﾠper	
 ﾠl’amplificazione	
 ﾠ(em-ﾭ‐PCR).	
 ﾠSi	
 ﾠottengono	
 ﾠsfere	
 ﾠsulla	
 ﾠcui	
 ﾠsuperficie	
 ﾠ
sono	
 ﾠlegate	
 ﾠmolte	
 ﾠcopie	
 ﾠdei	
 ﾠframmenti	
 ﾠdi	
 ﾠpartenza.	
 ﾠImmagine	
 ﾠpresa	
 ﾠda	
 ﾠ[11]	
 ﾠ
Terminata	
 ﾠl’amplificazione,	
 ﾠle	
 ﾠsfere	
 ﾠricoperte	
 ﾠdai	
 ﾠnuovi	
 ﾠfilamenti	
 ﾠsono	
 ﾠposte	
 ﾠsulla	
 ﾠpiastra	
 ﾠdi	
 ﾠ
sequenziamento.	
 ﾠNel	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠ454/Roche,	
 ﾠla	
 ﾠpiastra	
 ﾠ(detta	
 ﾠPicoTiterPlate)	
 ﾠha	
 ﾠcirca	
 ﾠ1,5	
 ﾠ
milioni	
 ﾠdi	
 ﾠpozzetti,	
 ﾠil	
 ﾠcui	
 ﾠdiametro	
 ﾠ(44	
 ﾠμm)	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠaccogliere	
 ﾠuna	
 ﾠsola	
 ﾠsfera.	
 ﾠLe	
 ﾠsfere	
 ﾠvi	
 ﾠsi	
 ﾠ
depositano	
 ﾠper	
 ﾠgravità	
 ﾠe	
 ﾠsono	
 ﾠricoperte	
 ﾠda	
 ﾠnumerose	
 ﾠsfere	
 ﾠpiù	
 ﾠpiccole	
 ﾠlegate	
 ﾠa	
 ﾠsulfurilasi,	
 ﾠ
luciferasi,	
 ﾠapirasi	
 ﾠe	
 ﾠluciferina,	
 ﾠenzimi	
 ﾠe	
 ﾠsubstrati	
 ﾠnecessari	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠprocesso	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento.	
 ﾠ
Genome	
 ﾠ Sequencer	
 ﾠ utilizza	
 ﾠ infatti	
 ﾠ il	
 ﾠ metodo	
 ﾠ di	
 ﾠ pirosequenziamento	
 ﾠ [12],	
 ﾠ che	
 ﾠ prevede	
 ﾠ il	
 ﾠ
completamento	
 ﾠ iterativo	
 ﾠ del	
 ﾠ filamento	
 ﾠ e	
 ﾠ la	
 ﾠ simultanea	
 ﾠ lettura	
 ﾠ del	
 ﾠ segnale	
 ﾠ emesso	
 ﾠ dai	
 ﾠ
nucleotidi	
 ﾠincorporati.	
 ﾠÉ	
 ﾠun	
 ﾠprocesso	
 ﾠciclico,	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠun	
 ﾠsingolo	
 ﾠdNTP	
 ﾠviene	
 ﾠaggiunto	
 ﾠdi	
 ﾠvolta	
 ﾠin	
 ﾠ
volta	
 ﾠalla	
 ﾠreazione.	
 ﾠSe	
 ﾠil	
 ﾠdNTP	
 ﾠè	
 ﾠcomplementare	
 ﾠal	
 ﾠfilamento	
 ﾠstampo,	
 ﾠla	
 ﾠsua	
 ﾠincorporazione	
 ﾠ
causa	
 ﾠil	
 ﾠrilascio	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠpirofosfato	
 ﾠche	
 ﾠviene	
 ﾠprelevato	
 ﾠdalla	
 ﾠsulfurilasi	
 ﾠe	
 ﾠconverito	
 ﾠin	
 ﾠATP.	
 ﾠ
L’ATP	
 ﾠottenuto	
 ﾠinnesca	
 ﾠla	
 ﾠreazione	
 ﾠluminosa	
 ﾠdella	
 ﾠluciferasi	
 ﾠ(vedi	
 ﾠdidascalia	
 ﾠFigura	
 ﾠ3)	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠ
segnale	
 ﾠluminoso	
 ﾠemesso	
 ﾠviene	
 ﾠcaptato	
 ﾠe	
 ﾠmisurato	
 ﾠda	
 ﾠun	
 ﾠsensore	
 ﾠCCD.	
 ﾠIn	
 ﾠbase	
 ﾠal	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠ
nucleotidi	
 ﾠincorporati	
 ﾠsono	
 ﾠrilasciati	
 ﾠpiù	
 ﾠpirofosfati	
 ﾠe	
 ﾠquindi	
 ﾠpiù	
 ﾠmolecole	
 ﾠdi	
 ﾠATP,	
 ﾠgenerando	
 ﾠ
una	
 ﾠ bioluminescenza	
 ﾠ più	
 ﾠ intensa.	
 ﾠ Misurata	
 ﾠ l’intensità	
 ﾠ luminosa	
 ﾠ è	
 ﾠ dunque	
 ﾠ possibile	
 ﾠ
determinare	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠnucleotidi	
 ﾠdi	
 ﾠuno	
 ﾠstesso	
 ﾠtipo	
 ﾠche	
 ﾠsi	
 ﾠsusseguono	
 ﾠnella	
 ﾠsequenza.	
 ﾠAd	
 ﾠ
esempio,	
 ﾠl’incorporazione	
 ﾠdella	
 ﾠsequenza	
 ﾠAAA	
 ﾠprodurrà	
 ﾠun’emissione	
 ﾠdi	
 ﾠluce	
 ﾠtre	
 ﾠvolte	
 ﾠpiù	
 ﾠ
intensa	
 ﾠ rispetto	
 ﾠ all’incorporazione	
 ﾠ di	
 ﾠ un	
 ﾠ singolo	
 ﾠ nucleotide	
 ﾠ A.	
 ﾠ Se	
 ﾠ il	
 ﾠ dNTP	
 ﾠ non	
 ﾠ è	
 ﾠ
complementare	
 ﾠnon	
 ﾠverrà	
 ﾠincorporato	
 ﾠe	
 ﾠnon	
 ﾠverrà	
 ﾠgenerata	
 ﾠnessuna	
 ﾠemissione	
 ﾠluminosa;	
 ﾠ
quindi	
 ﾠl’assenza	
 ﾠdi	
 ﾠpicchi	
 ﾠindica	
 ﾠche	
 ﾠnella	
 ﾠposizione	
 ﾠconsiderata	
 ﾠnon	
 ﾠè	
 ﾠpresente	
 ﾠquel	
 ﾠdNTP.	
 ﾠ
Dopo	
 ﾠ la	
 ﾠ registrazione	
 ﾠ dell’emissione	
 ﾠ luminosa,	
 ﾠ i	
 ﾠ rimanenti	
 ﾠ nucleotidi	
 ﾠ liberi	
 ﾠ vengono	
 ﾠ
degradati	
 ﾠ da	
 ﾠ apirasi	
 ﾠ e	
 ﾠ viene	
 ﾠ fornito	
 ﾠ il	
 ﾠ dNTP	
 ﾠ successivo,	
 ﾠ proseguendo	
 ﾠ la	
 ﾠ reazione	
 ﾠ di	
 ﾠ
polimerizzazione.	
 ﾠ	
 ﾠLa	
 ﾠFigura	
 ﾠ3	
 ﾠriassume	
 ﾠgraficamente	
 ﾠun	
 ﾠsingolo	
 ﾠciclo	
 ﾠdi	
 ﾠpirosequenziamento.	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ2.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠIl	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠdel	
 ﾠDNA	
 ﾠ
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 ﾠ
Figura	
 ﾠ3.	
 ﾠRappresentazione	
 ﾠdel	
 ﾠprocesso	
 ﾠdi	
 ﾠpirosequenziamento.	
 ﾠL’incorporazione	
 ﾠdel	
 ﾠdGTP	
 ﾠprovoca	
 ﾠil	
 ﾠ
rilascio	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠpirofosfato	
 ﾠ(PPi)	
 ﾠche	
 ﾠviene	
 ﾠconvertito	
 ﾠin	
 ﾠATP	
 ﾠdalla	
 ﾠsulfurilasi.	
 ﾠL’ATP	
 ﾠè	
 ﾠcoinvolto	
 ﾠnella	
 ﾠ
reazione	
 ﾠ di	
 ﾠ bioluminescenza	
 ﾠ ad	
 ﾠ opera	
 ﾠ della	
 ﾠ luciferasi	
 ﾠ che	
 ﾠ converte	
 ﾠ l’energia	
 ﾠ chmica	
 ﾠ in	
 ﾠ energia	
 ﾠ
luminosa.	
 ﾠ L’emissione	
 ﾠ di	
 ﾠ luce	
 ﾠ è	
 ﾠ captata	
 ﾠ da	
 ﾠ un	
 ﾠ sensore	
 ﾠ CCD	
 ﾠ e	
 ﾠ elaborata	
 ﾠ per	
 ﾠ ottenere	
 ﾠ la	
 ﾠ sequenza	
 ﾠ
nucleotidica.	
 ﾠI	
 ﾠdNTP	
 ﾠnon	
 ﾠincorporati	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠmolecola	
 ﾠdi	
 ﾠATP	
 ﾠvengono	
 ﾠdegradati	
 ﾠda	
 ﾠapirasi.	
 ﾠImmagine	
 ﾠ
presa	
 ﾠda	
 ﾠ[13].	
 ﾠ
A	
 ﾠogni	
 ﾠciclo	
 ﾠè	
 ﾠaggiunta	
 ﾠuna	
 ﾠsingola	
 ﾠspecie	
 ﾠdi	
 ﾠnucleotidi	
 ﾠ(A,	
 ﾠC,	
 ﾠG	
 ﾠo	
 ﾠT);	
 ﾠal	
 ﾠciclo	
 ﾠsuccessivo	
 ﾠsarà	
 ﾠ
poi	
 ﾠintrodotta	
 ﾠuna	
 ﾠdelle	
 ﾠspecie	
 ﾠrestanti,	
 ﾠe	
 ﾠcosì	
 ﾠvia	
 ﾠripetendo	
 ﾠla	
 ﾠsequenza	
 ﾠdi	
 ﾠintroduzione	
 ﾠper	
 ﾠ
centinaia	
 ﾠdi	
 ﾠcicli.	
 ﾠ
Il	
 ﾠtasso	
 ﾠdi	
 ﾠerrore	
 ﾠmedio	
 ﾠè	
 ﾠcompreso	
 ﾠtra	
 ﾠ10-ﾭ‐3	
 ﾠe	
 ﾠ10-ﾭ‐4,	
 ﾠsuperiore	
 ﾠal	
 ﾠtasso	
 ﾠdi	
 ﾠerrore	
 ﾠdel	
 ﾠmetodo	
 ﾠ
Sanger	
 ﾠma	
 ﾠè	
 ﾠcomunque	
 ﾠla	
 ﾠmigliore	
 ﾠprestazione	
 ﾠottenuta	
 ﾠnei	
 ﾠmetodi	
 ﾠSGS	
 ﾠconfrontati	
 ﾠin	
 ﾠquesto	
 ﾠ
capitolo.	
 ﾠUna	
 ﾠrilevante	
 ﾠfonte	
 ﾠdi	
 ﾠerrore,	
 ﾠoltre	
 ﾠalle	
 ﾠfasi	
 ﾠdi	
 ﾠamplificazione	
 ﾠdei	
 ﾠframmenti,	
 ﾠè	
 ﾠla	
 ﾠ
preparazione	
 ﾠdelle	
 ﾠsfere	
 ﾠ(in	
 ﾠparticolare	
 ﾠla	
 ﾠfase	
 ﾠcon	
 ﾠemulsione	
 ﾠPCR)	
 ﾠche	
 ﾠpossono	
 ﾠtrasportare	
 ﾠ
copie	
 ﾠdi	
 ﾠsequenze	
 ﾠdiverse	
 ﾠproducendo	
 ﾠread	
 ﾠche	
 ﾠnon	
 ﾠrappresentano	
 ﾠla	
 ﾠsequenza	
 ﾠreale.	
 ﾠ
Genome	
 ﾠ Sequencer	
 ﾠ permette	
 ﾠ di	
 ﾠ sequenziare	
 ﾠ 1,5	
 ﾠ milioni	
 ﾠ di	
 ﾠ sfere	
 ﾠ per	
 ﾠ run,	
 ﾠ determinando	
 ﾠ
sequenze	
 ﾠdi	
 ﾠlunghezza	
 ﾠvariabile	
 ﾠin	
 ﾠbase	
 ﾠal	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠcicli	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠ(limitati	
 ﾠper	
 ﾠ
mantenimento	
 ﾠ dell’efficienza	
 ﾠ di	
 ﾠ polimerasi	
 ﾠ e	
 ﾠ luciferasi).	
 ﾠ Le	
 ﾠ più	
 ﾠ recenti	
 ﾠ versioni	
 ﾠ del	
 ﾠ
sequenziatore	
 ﾠ (GS	
 ﾠ FLX	
 ﾠ Titanium	
 ﾠ XL+	
 ﾠ [14])	
 ﾠ ottengono	
 ﾠ read	
 ﾠ lunghe	
 ﾠ fino	
 ﾠ a	
 ﾠ 1000	
 ﾠ nt	
 ﾠ con	
 ﾠ
throughput	
 ﾠdi	
 ﾠ700	
 ﾠMb.	
 ﾠ
2.4  Il	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠGenome	
 ﾠAnalyzer	
 ﾠdi	
 ﾠIllumina	
 ﾠ
Introdotta	
 ﾠ nel	
 ﾠ mercato	
 ﾠ del	
 ﾠ 2006	
 ﾠ da	
 ﾠ Solexa	
 ﾠ e	
 ﾠ in	
 ﾠ seguito	
 ﾠ rinominata	
 ﾠ Genome	
 ﾠ Analyzer	
 ﾠ da	
 ﾠ
Illumina,	
 ﾠquesta	
 ﾠpiattaforma	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠha	
 ﾠorigine	
 ﾠdal	
 ﾠlavoro	
 ﾠdi	
 ﾠTurcatti	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[15]	
 ﾠsul	
 ﾠ
sequenziamento	
 ﾠa	
 ﾠterminazione	
 ﾠreversibile.	
 ﾠ	
 ﾠ
La	
 ﾠpreparazione	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni	
 ﾠprevede	
 ﾠla	
 ﾠdenaturazione	
 ﾠdella	
 ﾠdoppia	
 ﾠelica	
 ﾠe	
 ﾠl’aggiunta	
 ﾠdegli	
 ﾠ
adattatori,	
 ﾠottenendo	
 ﾠun	
 ﾠfilamento	
 ﾠstampo	
 ﾠdella	
 ﾠsequenza	
 ﾠda	
 ﾠsequenziare.	
 ﾠ
Le	
 ﾠpiastre	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠo	
 ﾠflow-ﾭ‐cell	
 ﾠdi	
 ﾠGenome	
 ﾠAnalyzer	
 ﾠsono	
 ﾠcomposte	
 ﾠdi	
 ﾠotto	
 ﾠlane	
 ﾠ
indipendenti,	
 ﾠsulle	
 ﾠcui	
 ﾠsuperfici	
 ﾠsono	
 ﾠimmobilizzati	
 ﾠdue	
 ﾠdiversi	
 ﾠoligonucleotidi.	
 ﾠI	
 ﾠframmenti	
 ﾠ
sono	
 ﾠimmessi	
 ﾠsulla	
 ﾠpiastra	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento,	
 ﾠpermettendo	
 ﾠl’ibridazione	
 ﾠtra	
 ﾠi	
 ﾠloro	
 ﾠadattatori	
 ﾠ
e	
 ﾠi	
 ﾠcomplementari	
 ﾠoligonucleotidi	
 ﾠdella	
 ﾠpiastra.	
 ﾠIl	
 ﾠlegame	
 ﾠsi	
 ﾠforma	
 ﾠin	
 ﾠentrambe	
 ﾠle	
 ﾠestremità	
 ﾠ
dei	
 ﾠframmenti,	
 ﾠche	
 ﾠsono	
 ﾠcosì	
 ﾠimmobilizzati	
 ﾠsulla	
 ﾠsuperficie	
 ﾠdella	
 ﾠflow-ﾭ‐cell,	
 ﾠassumendo	
 ﾠuna	
 ﾠ
forma	
 ﾠ “a	
 ﾠ ponte”	
 ﾠ (vedi	
 ﾠ Figura	
 ﾠ 4).	
 ﾠ Dopo	
 ﾠ l’immobilizzazione	
 ﾠ ha	
 ﾠ inizio	
 ﾠ il	
 ﾠ processo	
 ﾠ di	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
amplificazione:	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi	
 ﾠsintetizza	
 ﾠil	
 ﾠfilamento	
 ﾠcomplementare,	
 ﾠla	
 ﾠmolecola	
 ﾠottenuta	
 ﾠ
viene	
 ﾠ denaturata	
 ﾠ e	
 ﾠ i	
 ﾠ due	
 ﾠ filamenti	
 ﾠ rimangono	
 ﾠ legati	
 ﾠ alla	
 ﾠ piastra	
 ﾠ a	
 ﾠ una	
 ﾠ sola	
 ﾠ estremità.	
 ﾠ
L’operazione	
 ﾠ si	
 ﾠ ripete	
 ﾠ ciclicamente:	
 ﾠ i	
 ﾠ due	
 ﾠ frammenti	
 ﾠ si	
 ﾠ “piegano”	
 ﾠ fino	
 ﾠ a	
 ﾠ ibridare	
 ﾠ la	
 ﾠ loro	
 ﾠ
estremità	
 ﾠrimasta	
 ﾠlibera	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠcomplementare	
 ﾠoligonucleotide	
 ﾠdella	
 ﾠflow-ﾭ‐cell,	
 ﾠriassumendo	
 ﾠ
nuovamente	
 ﾠla	
 ﾠforma	
 ﾠa	
 ﾠponte	
 ﾠe	
 ﾠpermettendo	
 ﾠla	
 ﾠsintesi	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠnuovo	
 ﾠfilamento	
 ﾠcomplementare.	
 ﾠ
I	
 ﾠpassaggi	
 ﾠdi	
 ﾠimmobilizzazione-ﾭ‐sintesi-ﾭ‐denaturazione	
 ﾠcontinuano	
 ﾠfino	
 ﾠa	
 ﾠottenere	
 ﾠun	
 ﾠcluster	
 ﾠdi	
 ﾠ
migliaia	
 ﾠ di	
 ﾠ frammenti,	
 ﾠ legati	
 ﾠ a	
 ﾠ una	
 ﾠ estremità	
 ﾠ al	
 ﾠ substrato	
 ﾠ e	
 ﾠ raccolti	
 ﾠ in	
 ﾠ uno	
 ﾠ spazio	
 ﾠ molto	
 ﾠ
limitato.	
 ﾠ 	
 ﾠ Il	
 ﾠ processo	
 ﾠ (rappresentato	
 ﾠ in	
 ﾠ Figura	
 ﾠ 4)	
 ﾠ è	
 ﾠ definito	
 ﾠ amplificazione	
 ﾠ bridge-ﾭ‐PCR,	
 ﾠ
proprio	
 ﾠ in	
 ﾠ virtù	
 ﾠ della	
 ﾠ forma	
 ﾠ “a	
 ﾠ ponte”	
 ﾠ che	
 ﾠ i	
 ﾠ filamenti	
 ﾠ assumono	
 ﾠ quando	
 ﾠ entrambi	
 ﾠ gli	
 ﾠ
adattatori	
 ﾠsono	
 ﾠlegati	
 ﾠal	
 ﾠsubstrato.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ 4.	
 ﾠ Processo	
 ﾠ di	
 ﾠ amplificazione	
 ﾠ clonale	
 ﾠ nella	
 ﾠ tecnologia	
 ﾠ Illumina	
 ﾠ (bridge	
 ﾠ PCR).	
 ﾠ I	
 ﾠ frammenti	
 ﾠ
arricchiti	
 ﾠ con	
 ﾠ adattatori	
 ﾠ (in	
 ﾠ giallo	
 ﾠ e	
 ﾠ verde)	
 ﾠ sono	
 ﾠ posti	
 ﾠ a	
 ﾠ contatto	
 ﾠ con	
 ﾠ la	
 ﾠ flow-ﾭ‐cell	
 ﾠ e	
 ﾠ ibridano	
 ﾠ gli	
 ﾠ
oligonucleotidi	
 ﾠpresenti	
 ﾠsulla	
 ﾠsuperficie,	
 ﾠassumendo	
 ﾠuna	
 ﾠforma	
 ﾠ“a	
 ﾠponte”.	
 ﾠLe	
 ﾠfasi	
 ﾠdi	
 ﾠamplificazione	
 ﾠ
producono	
 ﾠil	
 ﾠfilamento	
 ﾠcomplementare,	
 ﾠquindi	
 ﾠla	
 ﾠseparazione	
 ﾠdei	
 ﾠfilamenti	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠripetizione	
 ﾠciclica,	
 ﾠfino	
 ﾠ
a	
 ﾠottenere	
 ﾠi	
 ﾠcluster	
 ﾠdi	
 ﾠcopie	
 ﾠidentiche	
 ﾠdello	
 ﾠstesso	
 ﾠfilamento.	
 ﾠImmagine	
 ﾠpresa	
 ﾠda	
 ﾠ[11]	
 ﾠ
I	
 ﾠcluster	
 ﾠottenuti	
 ﾠsono	
 ﾠcomposti	
 ﾠsia	
 ﾠdi	
 ﾠfilamenti	
 ﾠuguali	
 ﾠal	
 ﾠfilamento	
 ﾠoriginale	
 ﾠsia	
 ﾠdi	
 ﾠfilamenti	
 ﾠ
inversi;	
 ﾠquesti	
 ﾠultimi	
 ﾠvengono	
 ﾠrimossi,	
 ﾠottenendo	
 ﾠcluster	
 ﾠdi	
 ﾠcirca	
 ﾠ1000	
 ﾠcopie	
 ﾠidentiche	
 ﾠdella	
 ﾠ
stessa	
 ﾠ sequenza.	
 ﾠ Ai	
 ﾠ frammenti	
 ﾠ di	
 ﾠ ogni	
 ﾠ cluster	
 ﾠ viene	
 ﾠ eseguito	
 ﾠ l’annealing	
 ﾠ del	
 ﾠ primer	
 ﾠ di	
 ﾠ
sequenziamento	
 ﾠche	
 ﾠpermette	
 ﾠl’avvio	
 ﾠdella	
 ﾠreazione	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠvera	
 ﾠe	
 ﾠpropria.	
 ﾠOgni	
 ﾠ
ciclo	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠcoinvolge	
 ﾠuna	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi	
 ﾠe	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠdNTP	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠsono	
 ﾠstate	
 ﾠ
apportate	
 ﾠdue	
 ﾠmodificazioni.	
 ﾠLa	
 ﾠdoppia	
 ﾠmodifica	
 ﾠconsiste	
 ﾠnell’incorporazione	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠmarcatore	
 ﾠ
fluorescente	
 ﾠche	
 ﾠne	
 ﾠpermette	
 ﾠl’identificazione	
 ﾠe	
 ﾠnell’aggiunta	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠterminatore	
 ﾠreversibile.	
 ﾠIl	
 ﾠ
terminatore	
 ﾠè	
 ﾠuna	
 ﾠmolecola	
 ﾠche	
 ﾠblocca	
 ﾠil	
 ﾠgruppo	
 ﾠossidrile	
 ﾠimpedendo	
 ﾠl’ulteriore	
 ﾠsintesi,	
 ﾠin	
 ﾠ
modo	
 ﾠda	
 ﾠgarantire	
 ﾠl’incorporazione	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠsola	
 ﾠbase.	
 ﾠQuesta	
 ﾠlimitazione	
 ﾠè	
 ﾠnecessaria	
 ﾠpoiché	
 ﾠ
in	
 ﾠ ogni	
 ﾠ ciclo	
 ﾠ sono	
 ﾠ forniti	
 ﾠ tutti	
 ﾠ i	
 ﾠ dNTP	
 ﾠ e	
 ﾠ quindi	
 ﾠ la	
 ﾠ sintesi	
 ﾠ potrebbe	
 ﾠ riguardare	
 ﾠ più	
 ﾠ basi	
 ﾠ in	
 ﾠ
contemporanea;	
 ﾠ il	
 ﾠ terminatore	
 ﾠ permette	
 ﾠ invece	
 ﾠ di	
 ﾠ arrestare	
 ﾠ la	
 ﾠ sintesi	
 ﾠ dopo	
 ﾠ ogni	
 ﾠ singola	
 ﾠ
incorporazione.	
 ﾠ Il	
 ﾠ terminatore	
 ﾠ è	
 ﾠ detto	
 ﾠ reversibile	
 ﾠ in	
 ﾠ quanto	
 ﾠ può	
 ﾠ essere	
 ﾠ dissociato	
 ﾠ
chimicamente,	
 ﾠriattivando	
 ﾠla	
 ﾠsintesi.	
 ﾠDopo	
 ﾠogni	
 ﾠincorporazione,	
 ﾠun	
 ﾠlaser	
 ﾠeccita	
 ﾠil	
 ﾠfluorescente	
 ﾠ
del	
 ﾠ dNTP	
 ﾠ generando	
 ﾠ un’emissione	
 ﾠ luminosa	
 ﾠ che	
 ﾠ ne	
 ﾠ permette	
 ﾠ l’identificazione.	
 ﾠ Quindi	
 ﾠ il	
 ﾠ
terminatore	
 ﾠviene	
 ﾠrimosso,	
 ﾠcontinuando	
 ﾠil	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠdella	
 ﾠbase	
 ﾠsuccessiva.	
 ﾠ
Le	
 ﾠprime	
 ﾠversioni	
 ﾠdi	
 ﾠIllumina	
 ﾠGenome	
 ﾠAnalyzer	
 ﾠerano	
 ﾠcaratterizzate	
 ﾠde	
 ﾠun	
 ﾠtasso	
 ﾠdi	
 ﾠerrore	
 ﾠnon	
 ﾠ
trascurabile	
 ﾠe	
 ﾠda	
 ﾠread	
 ﾠdi	
 ﾠlunghezza	
 ﾠmolto	
 ﾠinferiore	
 ﾠrispetto	
 ﾠa	
 ﾠ454/Roche	
 ﾠ(35-ﾭ‐50	
 ﾠnt)	
 ﾠma	
 ﾠerano	
 ﾠ
in	
 ﾠgrado	
 ﾠdi	
 ﾠottenere	
 ﾠdati	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠthroughput	
 ﾠdi	
 ﾠoltre	
 ﾠ10000	
 ﾠMb	
 ﾠal	
 ﾠgiorno	
 ﾠ(oltre	
 ﾠ10	
 ﾠvolte	
 ﾠpiù	
 ﾠdi	
 ﾠ
454/Roche)	
 ﾠa	
 ﾠcosti	
 ﾠmolto	
 ﾠcontenuti.	
 ﾠLe	
 ﾠmodifiche	
 ﾠapportate	
 ﾠalla	
 ﾠtecnologia	
 ﾠe	
 ﾠai	
 ﾠprotocolli	
 ﾠ
sperimentali	
 ﾠhanno	
 ﾠsensibilmente	
 ﾠridotto	
 ﾠgli	
 ﾠerrori	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento,	
 ﾠseppure	
 ﾠsiano	
 ﾠancora	
 ﾠ
presenti	
 ﾠ dei	
 ﾠ bias	
 ﾠ [16],	
 ﾠ e	
 ﾠ aumentato	
 ﾠ la	
 ﾠ lunghezza	
 ﾠ delle	
 ﾠ read	
 ﾠ a	
 ﾠ 100	
 ﾠ nt	
 ﾠ e	
 ﾠ oltre,	
 ﾠ facendola	
 ﾠ
diventare	
 ﾠla	
 ﾠtecnologia	
 ﾠpiù	
 ﾠutilizzata	
 ﾠnei	
 ﾠprogetti	
 ﾠdi	
 ﾠri-ﾭ‐sequenziamento	
 ﾠe	
 ﾠRNA	
 ﾠsequencing.	
 ﾠ
2.5  Il	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠSOLiD	
 ﾠdi	
 ﾠApplied	
 ﾠBiosystems	
 ﾠ
Sviluppata	
 ﾠsul	
 ﾠmetodo	
 ﾠsequencing-ﾭ‐by-ﾭ‐ligation	
 ﾠ(a	
 ﾠdifferenza	
 ﾠdei	
 ﾠdue	
 ﾠmetodi	
 ﾠsopra	
 ﾠdescritti	
 ﾠche	
 ﾠ
possono	
 ﾠessere	
 ﾠdefiniti	
 ﾠsequencing-ﾭ‐by-ﾭ‐synthesis)	
 ﾠproposto	
 ﾠdal	
 ﾠlaboratorio	
 ﾠGeorge	
 ﾠChurch	
 ﾠnel	
 ﾠ
2005	
 ﾠ[17],	
 ﾠla	
 ﾠpiattaforma	
 ﾠSOLiD	
 ﾠviene	
 ﾠintrodotta	
 ﾠnel	
 ﾠmercato	
 ﾠa	
 ﾠpartire	
 ﾠdal	
 ﾠ2007	
 ﾠda	
 ﾠApplied	
 ﾠ
Biosystems.	
 ﾠ	
 ﾠ
Dopo	
 ﾠla	
 ﾠdenaturazione	
 ﾠdella	
 ﾠdoppia	
 ﾠelica	
 ﾠe	
 ﾠl’aggiunta	
 ﾠdi	
 ﾠadattatori,	
 ﾠi	
 ﾠframmenti	
 ﾠsono	
 ﾠibridati	
 ﾠa	
 ﾠ
delle	
 ﾠ sfere	
 ﾠ la	
 ﾠ cui	
 ﾠ superficie	
 ﾠ è	
 ﾠ ricoperta	
 ﾠ da	
 ﾠ oligonucleotidi	
 ﾠ complementari	
 ﾠ a	
 ﾠ uno	
 ﾠ degli	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ2.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠIl	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠdel	
 ﾠDNA	
 ﾠ
19	
 ﾠ
adattatori,	
 ﾠcome	
 ﾠin	
 ﾠ454/Roche.	
 ﾠNella	
 ﾠtecnologia	
 ﾠSOLiD	
 ﾠle	
 ﾠsfere	
 ﾠsono	
 ﾠperò	
 ﾠmolto	
 ﾠpiù	
 ﾠpiccole	
 ﾠ
(diametro	
 ﾠ 0,75	
 ﾠ μm	
 ﾠ invece	
 ﾠ di	
 ﾠ 28	
 ﾠ μm),	
 ﾠ permettendo	
 ﾠ una	
 ﾠ maggiore	
 ﾠ densità	
 ﾠ di	
 ﾠ sfere	
 ﾠ
sequenziabili	
 ﾠper	
 ﾠrun.	
 ﾠLe	
 ﾠsfere	
 ﾠsono	
 ﾠmesse	
 ﾠin	
 ﾠemulsione	
 ﾠassieme	
 ﾠai	
 ﾠreagenti	
 ﾠe	
 ﾠai	
 ﾠprimer	
 ﾠdella	
 ﾠ
PCR	
 ﾠper	
 ﾠottenere	
 ﾠl’amplificazione	
 ﾠclonale	
 ﾠdei	
 ﾠfilamenti	
 ﾠ(em-ﾭ‐PCR),	
 ﾠin	
 ﾠmodo	
 ﾠdel	
 ﾠtutto	
 ﾠsimile	
 ﾠa	
 ﾠ
quanto	
 ﾠvisto	
 ﾠper	
 ﾠ454/Roche.	
 ﾠ	
 ﾠ
A	
 ﾠdifferenza	
 ﾠdi	
 ﾠquest’ultima	
 ﾠtecnologia,	
 ﾠla	
 ﾠpiastra	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠSOLiD	
 ﾠnon	
 ﾠdispone	
 ﾠdi	
 ﾠ
pozzetti;	
 ﾠle	
 ﾠsfere	
 ﾠsono	
 ﾠinvece	
 ﾠlegate	
 ﾠalla	
 ﾠsuperficie	
 ﾠopportunamente	
 ﾠtrattata	
 ﾠdella	
 ﾠpiastra	
 ﾠdi	
 ﾠ
sequenziamento	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠformazione	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠlegame	
 ﾠcovalente	
 ﾠcon	
 ﾠle	
 ﾠestremità	
 ﾠdei	
 ﾠfilamenti	
 ﾠ
amplificati,	
 ﾠmodificate	
 ﾠchimicamente	
 ﾠ[18].	
 ﾠMentre	
 ﾠin	
 ﾠ454/Roche	
 ﾠesiste	
 ﾠun	
 ﾠnumero	
 ﾠpredefinito	
 ﾠ
di	
 ﾠpozzetti	
 ﾠe	
 ﾠquindi	
 ﾠdi	
 ﾠsfere	
 ﾠsequenziabili,	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠSOLiD	
 ﾠil	
 ﾠlimite	
 ﾠal	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠ
sfere	
 ﾠche	
 ﾠpossono	
 ﾠessere	
 ﾠdeposte	
 ﾠsulla	
 ﾠsuperficie	
 ﾠè	
 ﾠdato	
 ﾠsolo	
 ﾠdal	
 ﾠloro	
 ﾠdiametro	
 ﾠ(inferiore	
 ﾠa	
 ﾠ1	
 ﾠ
μm).	
 ﾠ
La	
 ﾠreazione	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠnon	
 ﾠavviene	
 ﾠgrazie	
 ﾠa	
 ﾠDNA	
 ﾠpolimerasi,	
 ﾠma	
 ﾠtramite	
 ﾠDNA	
 ﾠligasi,	
 ﾠ
un	
 ﾠ enzima	
 ﾠ in	
 ﾠ grado	
 ﾠ di	
 ﾠ legare	
 ﾠ covalentemente	
 ﾠ due	
 ﾠ frammenti	
 ﾠ di	
 ﾠ DNA.	
 ﾠ L’acronimo	
 ﾠ SOLiD	
 ﾠ
significa	
 ﾠ infatti	
 ﾠ “Sequencing	
 ﾠ by	
 ﾠ Oligonucleotide	
 ﾠ Ligation	
 ﾠ and	
 ﾠ Detection”.	
 ﾠ Ogni	
 ﾠ ciclo	
 ﾠ di	
 ﾠ
sequenziamento	
 ﾠcoinvolge	
 ﾠla	
 ﾠsfera,	
 ﾠun	
 ﾠprimer	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento,	
 ﾠla	
 ﾠligasi	
 ﾠe	
 ﾠquattro	
 ﾠsonde	
 ﾠdi	
 ﾠ
dNTP.	
 ﾠLe	
 ﾠsonde	
 ﾠsono	
 ﾠcomposte	
 ﾠda	
 ﾠ8	
 ﾠbasi	
 ﾠpiù	
 ﾠun	
 ﾠmarcatore	
 ﾠfluorescente	
 ﾠe	
 ﾠpresentano	
 ﾠun	
 ﾠsito	
 ﾠ
di	
 ﾠrottura	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠnucleotidi	
 ﾠ5	
 ﾠe	
 ﾠ6.	
 ﾠLe	
 ﾠprime	
 ﾠdue	
 ﾠbasi	
 ﾠdella	
 ﾠsonda	
 ﾠsono	
 ﾠcomplementari	
 ﾠa	
 ﾠdue	
 ﾠ
nucleotidi	
 ﾠda	
 ﾠsequenziare,	
 ﾠle	
 ﾠbasi	
 ﾠda	
 ﾠ3	
 ﾠa	
 ﾠ5	
 ﾠsono	
 ﾠdegeneri,	
 ﾠcioè	
 ﾠcapaci	
 ﾠdi	
 ﾠappaiarsi	
 ﾠa	
 ﾠqualsiasi	
 ﾠ
base	
 ﾠ della	
 ﾠ sequenza	
 ﾠ stampo,	
 ﾠ le	
 ﾠ basi	
 ﾠ 6,	
 ﾠ 7	
 ﾠ e	
 ﾠ 8	
 ﾠ sono	
 ﾠ anch’esse	
 ﾠ degeneri	
 ﾠ e	
 ﾠ possono	
 ﾠ essere	
 ﾠ
rimosse,	
 ﾠ assieme	
 ﾠ al	
 ﾠ marcatore	
 ﾠ fluorescente,	
 ﾠ tramite	
 ﾠ la	
 ﾠ rottura	
 ﾠ del	
 ﾠ legame	
 ﾠ con	
 ﾠ la	
 ﾠ base	
 ﾠ in	
 ﾠ
posizione	
 ﾠ5.	
 ﾠUna	
 ﾠvolta	
 ﾠche	
 ﾠuna	
 ﾠsonda	
 ﾠsi	
 ﾠè	
 ﾠappaiata	
 ﾠalla	
 ﾠsequenza	
 ﾠstampo,	
 ﾠavviene	
 ﾠl’eccitazione	
 ﾠ
del	
 ﾠ marcatore	
 ﾠ legato	
 ﾠ alla	
 ﾠ sonda	
 ﾠ e	
 ﾠ la	
 ﾠ conseguente	
 ﾠ emissione	
 ﾠ di	
 ﾠ fluorescenza.	
 ﾠ
Contemporaneamente,	
 ﾠviene	
 ﾠrotto	
 ﾠil	
 ﾠlegame	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠposizioni	
 ﾠ5	
 ﾠe	
 ﾠ6,	
 ﾠlasciando	
 ﾠlibero	
 ﾠl’estremità	
 ﾠ	
 ﾠ
5’	
 ﾠ della	
 ﾠ quinta	
 ﾠ base	
 ﾠ della	
 ﾠ sonda	
 ﾠ e	
 ﾠ permettendo	
 ﾠ il	
 ﾠ legame	
 ﾠ con	
 ﾠ una	
 ﾠ successiva	
 ﾠ sonda.	
 ﾠ
L’emissione	
 ﾠ luminosa	
 ﾠ è	
 ﾠ rilevata	
 ﾠ dalla	
 ﾠ strumentazione	
 ﾠ in	
 ﾠ modo	
 ﾠ da	
 ﾠ identificare	
 ﾠ il	
 ﾠ colore	
 ﾠ
associato	
 ﾠalla	
 ﾠcoppia	
 ﾠdelle	
 ﾠprime	
 ﾠdue	
 ﾠbasi.	
 ﾠOgni	
 ﾠmarcatore	
 ﾠproduce	
 ﾠuna	
 ﾠspecifica	
 ﾠemissione	
 ﾠ
luminosa	
 ﾠche	
 ﾠidentifica	
 ﾠ4	
 ﾠdi	
 ﾠ16	
 ﾠpossibili	
 ﾠcoppie	
 ﾠdi	
 ﾠnucleotidi	
 ﾠ(4	
 ﾠpossibili	
 ﾠnucleotidi	
 ﾠsu	
 ﾠsue	
 ﾠ
posizioni,	
 ﾠsi	
 ﾠveda	
 ﾠFigura	
 ﾠ5).	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ 5.	
 ﾠ Le	
 ﾠ possibili	
 ﾠ combinazioni	
 ﾠ di	
 ﾠ nucleotidi	
 ﾠ che	
 ﾠ i	
 ﾠ quattro	
 ﾠ colori	
 ﾠ dei	
 ﾠ marcatori	
 ﾠ fluorescenti	
 ﾠ
rappresentano.	
 ﾠ Ciascun	
 ﾠ colore	
 ﾠ non	
 ﾠ rappresenta	
 ﾠ univocamente	
 ﾠ una	
 ﾠ singola	
 ﾠ coppia	
 ﾠ di	
 ﾠ basi,	
 ﾠ ma	
 ﾠ 4	
 ﾠ
combinazioni	
 ﾠsulle	
 ﾠ16	
 ﾠpossibili.	
 ﾠFigura	
 ﾠpresa	
 ﾠda	
 ﾠ[19].	
 ﾠ
Detta	
 ﾠ n	
 ﾠ la	
 ﾠ posizione	
 ﾠ della	
 ﾠ base	
 ﾠ del	
 ﾠ primer	
 ﾠ (appaiato	
 ﾠ all’adattatore	
 ﾠ che	
 ﾠ lega	
 ﾠ la	
 ﾠ sequenza	
 ﾠ
stampo	
 ﾠalla	
 ﾠsfera),	
 ﾠle	
 ﾠbasi	
 ﾠn+1	
 ﾠe	
 ﾠn+2	
 ﾠsaranno	
 ﾠquindi	
 ﾠcomplementari	
 ﾠalla	
 ﾠsequenza	
 ﾠstampo,	
 ﾠ
così	
 ﾠcome	
 ﾠle	
 ﾠsuccessive	
 ﾠbasi	
 ﾠn+6	
 ﾠe	
 ﾠn+7	
 ﾠe	
 ﾠcosì	
 ﾠvia.	
 ﾠPer	
 ﾠciascuna	
 ﾠdi	
 ﾠqueste	
 ﾠcoppie	
 ﾠdi	
 ﾠbasi,	
 ﾠlo	
 ﾠ
strumento	
 ﾠrileva	
 ﾠun	
 ﾠsegnale	
 ﾠche	
 ﾠpuò	
 ﾠcorrispondere	
 ﾠa	
 ﾠuna	
 ﾠdelle	
 ﾠsedici	
 ﾠcombinazioni	
 ﾠpossibili	
 ﾠ
(Figura	
 ﾠ 3).	
 ﾠ Le	
 ﾠ basi	
 ﾠ n+3,	
 ﾠ n+4	
 ﾠ e	
 ﾠ n+5	
 ﾠ sono	
 ﾠ anch’esse	
 ﾠ appaiate	
 ﾠ (in	
 ﾠ quanto	
 ﾠ degeneri)	
 ﾠ ma	
 ﾠ
indeterminate.	
 ﾠ La	
 ﾠ loro	
 ﾠ identificazione	
 ﾠ sarà	
 ﾠ resa	
 ﾠ possibile	
 ﾠ in	
 ﾠ un	
 ﾠ successivo	
 ﾠ ciclo	
 ﾠ di	
 ﾠ
sequenziamento,	
 ﾠspostando	
 ﾠil	
 ﾠprimer	
 ﾠin	
 ﾠuna	
 ﾠnuova	
 ﾠposizione	
 ﾠdella	
 ﾠsequenza	
 ﾠstampo.	
 ﾠDopo	
 ﾠ
l’appaiamento	
 ﾠ della	
 ﾠ prima	
 ﾠ sonda,	
 ﾠ il	
 ﾠ processo	
 ﾠ si	
 ﾠ ripete	
 ﾠ con	
 ﾠ il	
 ﾠ legame	
 ﾠ di	
 ﾠ nuove	
 ﾠ sonde,	
 ﾠ
l’identificazione	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠseparazione	
 ﾠdel	
 ﾠmarcatore	
 ﾠe	
 ﾠdegli	
 ﾠultimi	
 ﾠtre	
 ﾠnucleotidi;	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdelle	
 ﾠ
iterazioni	
 ﾠ (solitamente	
 ﾠ 7)	
 ﾠ determina	
 ﾠ la	
 ﾠ lunghezza	
 ﾠ di	
 ﾠ lettura.	
 ﾠ Terminato	
 ﾠ il	
 ﾠ processo,	
 ﾠ il	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 20	
 ﾠ
filamento	
 ﾠ ottenuto	
 ﾠ è	
 ﾠ rimosso	
 ﾠ e	
 ﾠ un	
 ﾠ nuovo	
 ﾠ primer	
 ﾠ viene	
 ﾠ appaiato	
 ﾠ al	
 ﾠ filamento	
 ﾠ stampo	
 ﾠ in	
 ﾠ
posizione	
 ﾠn-ﾭ‐1.	
 ﾠNel	
 ﾠnuovo	
 ﾠciclo	
 ﾠsaranno	
 ﾠunivocamente	
 ﾠappaiate	
 ﾠle	
 ﾠbasi	
 ﾠn+2	
 ﾠe	
 ﾠn+3,	
 ﾠnel	
 ﾠciclo	
 ﾠ
successivo	
 ﾠ le	
 ﾠ basi	
 ﾠ n+3	
 ﾠ e	
 ﾠ n+4	
 ﾠ e	
 ﾠ così	
 ﾠ via.	
 ﾠ Nel	
 ﾠ complesso	
 ﾠ sono	
 ﾠ eseguiti	
 ﾠ cinque	
 ﾠ cicli	
 ﾠ di	
 ﾠ
sequenziamento,	
 ﾠciascuno	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠprimer	
 ﾠspostato	
 ﾠin	
 ﾠuna	
 ﾠposizione	
 ﾠdi	
 ﾠvolta	
 ﾠin	
 ﾠvolta	
 ﾠarretrata.	
 ﾠI	
 ﾠ
cinque	
 ﾠ cicli	
 ﾠ permettono	
 ﾠ di	
 ﾠ interrogare	
 ﾠ ogni	
 ﾠ base	
 ﾠ della	
 ﾠ sequenza	
 ﾠ per	
 ﾠ due	
 ﾠ volte	
 ﾠ (in	
 ﾠ due	
 ﾠ
indipendenti	
 ﾠreazioni	
 ﾠcon	
 ﾠdiverse	
 ﾠposizioni	
 ﾠdei	
 ﾠprimer).	
 ﾠSi	
 ﾠveda	
 ﾠad	
 ﾠesempio	
 ﾠla	
 ﾠFigura	
 ﾠ6:	
 ﾠla	
 ﾠ
base	
 ﾠ nella	
 ﾠ posizione	
 ﾠ di	
 ﾠ lettura	
 ﾠ 5	
 ﾠ viene	
 ﾠ coinvolta	
 ﾠ dal	
 ﾠ primer	
 ﾠ numero	
 ﾠ 2	
 ﾠ nel	
 ﾠ secondo	
 ﾠ ciclo	
 ﾠ
(indicato	
 ﾠin	
 ﾠazzurro)	
 ﾠe	
 ﾠdal	
 ﾠprimer	
 ﾠnumero	
 ﾠ3	
 ﾠnel	
 ﾠprimo	
 ﾠciclo	
 ﾠ(indicato	
 ﾠin	
 ﾠblu).	
 ﾠQuesta	
 ﾠdoppia	
 ﾠ
interrogazione	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠmigliorare	
 ﾠla	
 ﾠbontà	
 ﾠdel	
 ﾠsequenziamento.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ6.	
 ﾠDesign	
 ﾠdel	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠcon	
 ﾠtecnologia	
 ﾠSOLiD.	
 ﾠSono	
 ﾠrappresentati	
 ﾠi	
 ﾠcinque	
 ﾠcicli	
 ﾠ(uno	
 ﾠper	
 ﾠ
riga)	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento,	
 ﾠciascuno	
 ﾠdei	
 ﾠquali	
 ﾠcomposto	
 ﾠda	
 ﾠsei	
 ﾠpassaggi	
 ﾠdi	
 ﾠaggiunta	
 ﾠdi	
 ﾠnuove	
 ﾠsonde	
 ﾠad	
 ﾠ
opera	
 ﾠdella	
 ﾠligasi.	
 ﾠI	
 ﾠpunti	
 ﾠneri	
 ﾠindicano	
 ﾠle	
 ﾠcoppie	
 ﾠdi	
 ﾠbasi	
 ﾠinterrogate	
 ﾠin	
 ﾠogni	
 ﾠpassaggio.	
 ﾠFigura	
 ﾠpresa	
 ﾠda	
 ﾠ
[19].	
 ﾠ
Il	
 ﾠ colore	
 ﾠ dell’emissione	
 ﾠ da	
 ﾠ parte	
 ﾠ del	
 ﾠ fluorescente	
 ﾠ permette	
 ﾠ di	
 ﾠ identificare	
 ﾠ la	
 ﾠ coppia	
 ﾠ delle	
 ﾠ
prime	
 ﾠbasi,	
 ﾠma	
 ﾠnon	
 ﾠè	
 ﾠsufficiente	
 ﾠper	
 ﾠdistinguere	
 ﾠun	
 ﾠnucleotide	
 ﾠdall’alto.	
 ﾠOltre	
 ﾠalla	
 ﾠspecifica	
 ﾠ
emissione	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠcoppia	
 ﾠè	
 ﾠinfatti	
 ﾠnecessario	
 ﾠche	
 ﾠuna	
 ﾠdelle	
 ﾠbasi	
 ﾠdella	
 ﾠsequenzia	
 ﾠsia	
 ﾠnota.	
 ﾠLa	
 ﾠ
base	
 ﾠ nota	
 ﾠ è	
 ﾠ incorporata	
 ﾠ nell’ultimo	
 ﾠ (il	
 ﾠ quinto)	
 ﾠ ciclo	
 ﾠ di	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ e	
 ﾠ corrisponde	
 ﾠ
all’ultimo	
 ﾠ nucleotide	
 ﾠ del	
 ﾠ primer.	
 ﾠ Quindi,	
 ﾠ dato	
 ﾠ che	
 ﾠ ciascun	
 ﾠ colore	
 ﾠ rappresenta	
 ﾠ 4	
 ﾠ possibili	
 ﾠ
coppie	
 ﾠdi	
 ﾠdNTP	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ5)	
 ﾠe	
 ﾠper	
 ﾠognuna	
 ﾠdi	
 ﾠesse	
 ﾠil	
 ﾠsecondo	
 ﾠnucleotide	
 ﾠcoincide	
 ﾠcon	
 ﾠla	
 ﾠprima	
 ﾠ
base	
 ﾠdella	
 ﾠcoppia	
 ﾠsuccessiva,	
 ﾠconoscere	
 ﾠuna	
 ﾠbase	
 ﾠdella	
 ﾠsequenza	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠinterpretare	
 ﾠ
tutta	
 ﾠla	
 ﾠsequenza	
 ﾠnella	
 ﾠsua	
 ﾠinterezza.	
 ﾠLa	
 ﾠFigura	
 ﾠ7	
 ﾠpropone	
 ﾠun	
 ﾠesempio	
 ﾠdi	
 ﾠdecodifica	
 ﾠdei	
 ﾠcolori	
 ﾠ
rilevati,	
 ﾠnota	
 ﾠla	
 ﾠprima	
 ﾠbase	
 ﾠdella	
 ﾠsequenza.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ7.	
 ﾠEsempio	
 ﾠdi	
 ﾠdecodifica	
 ﾠdei	
 ﾠcolori	
 ﾠper	
 ﾠdeterminare	
 ﾠla	
 ﾠsequenza.	
 ﾠSi	
 ﾠsuppongono	
 ﾠnote	
 ﾠla	
 ﾠprima	
 ﾠ
base	
 ﾠ(A)	
 ﾠe	
 ﾠl’ordine	
 ﾠdei	
 ﾠcolori	
 ﾠrilevati.	
 ﾠDallo	
 ﾠschema	
 ﾠdi	
 ﾠcodifica	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ5)	
 ﾠè	
 ﾠevidente	
 ﾠche	
 ﾠse	
 ﾠla	
 ﾠcoppia	
 ﾠè	
 ﾠ
identificata	
 ﾠdal	
 ﾠcolore	
 ﾠrosso	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠprima	
 ﾠbase	
 ﾠè	
 ﾠuna	
 ﾠA	
 ﾠallora	
 ﾠsicuramente	
 ﾠla	
 ﾠseconda	
 ﾠbase	
 ﾠsarà	
 ﾠun	
 ﾠT.	
 ﾠNella	
 ﾠ
seconda	
 ﾠcoppia,	
 ﾠla	
 ﾠprima	
 ﾠbase	
 ﾠè	
 ﾠla	
 ﾠT	
 ﾠappena	
 ﾠidentificata	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠcolore	
 ﾠdella	
 ﾠcoppia	
 ﾠè	
 ﾠverde:	
 ﾠla	
 ﾠseconda	
 ﾠbase	
 ﾠ
sicuramente	
 ﾠsarà	
 ﾠuna	
 ﾠG.	
 ﾠFigura	
 ﾠpresa	
 ﾠda	
 ﾠ[19].	
 ﾠ
Le	
 ﾠfonti	
 ﾠpossibili	
 ﾠdi	
 ﾠerrore	
 ﾠdel	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠSOLiD	
 ﾠsono	
 ﾠdiverse:	
 ﾠerrore	
 ﾠdi	
 ﾠbackground	
 ﾠnella	
 ﾠ
fase	
 ﾠdi	
 ﾠamplificazione,	
 ﾠletture	
 ﾠdi	
 ﾠbassa	
 ﾠqualità	
 ﾠa	
 ﾠcausa	
 ﾠdi	
 ﾠpresenze	
 ﾠdi	
 ﾠsequenze	
 ﾠdiverse	
 ﾠsu	
 ﾠuna	
 ﾠ
stessa	
 ﾠ sfera,	
 ﾠ oltre	
 ﾠ ad	
 ﾠ artefatti	
 ﾠ introdotti	
 ﾠ nel	
 ﾠ processo	
 ﾠ ciclico	
 ﾠ di	
 ﾠ ligasi	
 ﾠ e	
 ﾠ rimozione	
 ﾠ del	
 ﾠ
marcatore.	
 ﾠIl	
 ﾠtasso	
 ﾠmedio	
 ﾠdi	
 ﾠerrore	
 ﾠvari	
 ﾠda	
 ﾠ10-ﾭ‐2	
 ﾠa	
 ﾠ10-ﾭ‐4.	
 ﾠLa	
 ﾠtecnologoia	
 ﾠSOLID	
 ﾠsequenzia	
 ﾠoltre	
 ﾠ
300	
 ﾠmilioni	
 ﾠdi	
 ﾠsfere	
 ﾠin	
 ﾠparallelo,	
 ﾠgenerando	
 ﾠread	
 ﾠdi	
 ﾠlunghezza	
 ﾠpari	
 ﾠa	
 ﾠ50	
 ﾠnt,	
 ﾠquindi	
 ﾠmolto	
 ﾠcorte.	
 ﾠ
Le	
 ﾠprestazioni	
 ﾠin	
 ﾠtermini	
 ﾠdi	
 ﾠthroughput	
 ﾠ(20	
 ﾠGb/giorno)	
 ﾠe	
 ﾠdi	
 ﾠcosto	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠsono	
 ﾠ
superiori	
 ﾠa	
 ﾠquelle	
 ﾠdegli	
 ﾠaltri	
 ﾠsequenziatori	
 ﾠNGS	
 ﾠ[20].	
 ﾠ	
 ﾠ
2.6  I	
 ﾠsequenziatori	
 ﾠdi	
 ﾠterza	
 ﾠgenerazione	
 ﾠ
Le	
 ﾠ due	
 ﾠ principali	
 ﾠ limitazioni	
 ﾠ delle	
 ﾠ tecnologie	
 ﾠ finora	
 ﾠ descritte	
 ﾠ sono	
 ﾠ rappresentate	
 ﾠ dalla	
 ﾠ
lunghezza	
 ﾠ delle	
 ﾠ read,	
 ﾠ generalmente	
 ﾠ molto	
 ﾠ limitata,	
 ﾠ e	
 ﾠ dal	
 ﾠ bias	
 ﾠ introdotto	
 ﾠ dalla	
 ﾠ fase	
 ﾠ di	
 ﾠ
amplificazione.	
 ﾠ Il	
 ﾠ primo	
 ﾠ aspetto	
 ﾠ risulta	
 ﾠ critico	
 ﾠ in	
 ﾠ caso	
 ﾠ di	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ de	
 ﾠnovo,	
 ﾠ in	
 ﾠ cui	
 ﾠ
l’assemblaggio	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠper	
 ﾠricostruire	
 ﾠil	
 ﾠgenoma	
 ﾠd’interesse	
 ﾠrisulta	
 ﾠpiuttosto	
 ﾠcomplicato	
 ﾠse	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ2.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠIl	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠdel	
 ﾠDNA	
 ﾠ
21	
 ﾠ
si	
 ﾠhanno	
 ﾠa	
 ﾠdisposizione	
 ﾠread	
 ﾠmolto	
 ﾠcorte	
 ﾠche	
 ﾠnon	
 ﾠpermettono	
 ﾠdi	
 ﾠdistinguere	
 ﾠzone	
 ﾠripetute	
 ﾠdel	
 ﾠ
genoma	
 ﾠsequenziato.	
 ﾠIl	
 ﾠsecondo	
 ﾠaspetto	
 ﾠpenalizza	
 ﾠinvece	
 ﾠtutte	
 ﾠle	
 ﾠapplicazioni	
 ﾠdi	
 ﾠtrascritto	
 ﾠ
mica	
 ﾠ quantitativa	
 ﾠ basate	
 ﾠ su	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ come	
 ﾠ l’RNA-ﾭ‐seq,	
 ﾠ poiché	
 ﾠ modificano	
 ﾠ
l’abbondanza	
 ﾠrelativa	
 ﾠdelle	
 ﾠtrascritti	
 ﾠcontenuti	
 ﾠnel	
 ﾠcampione	
 ﾠd’interesse.	
 ﾠ	
 ﾠ
Negli	
 ﾠultimi	
 ﾠanni,	
 ﾠmolti	
 ﾠsforzi	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠdedicati	
 ﾠallo	
 ﾠsviluppo	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠnuova	
 ﾠgenerazione	
 ﾠdi	
 ﾠ
tecnologie,	
 ﾠ denominate	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ a	
 ﾠ singola	
 ﾠ molecola	
 ﾠ (SMS,	
 ﾠ Single	
 ﾠ Molecule	
 ﾠ
Sequencing).	
 ﾠLe	
 ﾠtecnologie	
 ﾠdi	
 ﾠquesta	
 ﾠnuova	
 ﾠgenerazione	
 ﾠsi	
 ﾠpossono	
 ﾠsuddividere	
 ﾠin	
 ﾠtre	
 ﾠgruppi:	
 ﾠ
(i)	
 ﾠmetodi	
 ﾠbasati	
 ﾠsulla	
 ﾠfluorescenza	
 ﾠcome	
 ﾠtrue	
 ﾠsingle-ﾭ‐molecule	
 ﾠsequencing	
 ﾠ(tSMS)	
 ﾠe	
 ﾠsingle-ﾭ‐
molecule	
 ﾠreal-ﾭ‐time	
 ﾠsequencing	
 ﾠ(SMRT);	
 ﾠ(ii)	
 ﾠmetodi	
 ﾠnon	
 ﾠbasati	
 ﾠsu	
 ﾠfluorescenza	
 ﾠcome	
 ﾠNano-ﾭ‐
edges	
 ﾠ di	
 ﾠ Nanopore	
 ﾠ e	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ tramite	
 ﾠ microscopia	
 ﾠ elettronica;	
 ﾠ (iii)	
 ﾠ metodi	
 ﾠ basati	
 ﾠ
sulla	
 ﾠ spettroscopia	
 ﾠ Raman	
 ﾠ [21].	
 ﾠ Le	
 ﾠ tecnologie	
 ﾠ SMS	
 ﾠ sono	
 ﾠ anche	
 ﾠ note	
 ﾠ come	
 ﾠ TGS	
 ﾠ (Third	
 ﾠ
Generarion	
 ﾠ Sequencing),	
 ﾠ proprio	
 ﾠ a	
 ﾠ rappresentare	
 ﾠ come	
 ﾠ queste	
 ﾠ siano	
 ﾠ un’evoluzione	
 ﾠ della	
 ﾠ
generazione	
 ﾠprecedente	
 ﾠoffrendo	
 ﾠread	
 ﾠpiù	
 ﾠlunghe,	
 ﾠpiù	
 ﾠalto	
 ﾠthroughput	
 ﾠe	
 ﾠmaggior	
 ﾠaccuratezza	
 ﾠ
oltre	
 ﾠa	
 ﾠuna	
 ﾠriduzione	
 ﾠdi	
 ﾠtempo	
 ﾠimpegnato	
 ﾠe	
 ﾠcosti.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
3  RNA	
 ﾠSequencing	
 ﾠ
In	
 ﾠ un	
 ﾠ esperimento	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq,	
 ﾠ le	
 ﾠ read	
 ﾠ rappresentano	
 ﾠ i	
 ﾠ dati	
 ﾠ grezzi	
 ﾠ dai	
 ﾠ quali	
 ﾠ ricavare	
 ﾠ
l’informazione	
 ﾠsul	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠnel	
 ﾠcampione.	
 ﾠPiù	
 ﾠnumerose	
 ﾠsono	
 ﾠle	
 ﾠcopie	
 ﾠdi	
 ﾠ
un	
 ﾠtrascritto	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠcampione,	
 ﾠpiù	
 ﾠprobabilità	
 ﾠavrà	
 ﾠquel	
 ﾠtrascritto	
 ﾠdi	
 ﾠessere	
 ﾠsequenziato	
 ﾠe	
 ﾠdi	
 ﾠ
generare	
 ﾠread.	
 ﾠPer	
 ﾠquantificare	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠriferite	
 ﾠa	
 ﾠciascun	
 ﾠgene,	
 ﾠle	
 ﾠread	
 ﾠdi	
 ﾠogni	
 ﾠ
campione	
 ﾠ sono	
 ﾠ mappate	
 ﾠ su	
 ﾠ un	
 ﾠ genoma	
 ﾠ o	
 ﾠ un	
 ﾠ trascrittoma	
 ﾠ di	
 ﾠ riferimento.	
 ﾠ La	
 ﾠ fase	
 ﾠ di	
 ﾠ
allineamento	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠsul	
 ﾠriferimento	
 ﾠpresenta	
 ﾠun	
 ﾠaspetto	
 ﾠcritico:	
 ﾠidealmente	
 ﾠsi	
 ﾠvorrebbe	
 ﾠ
trovare	
 ﾠl’univoca	
 ﾠposizione	
 ﾠdel	
 ﾠgenoma	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠil	
 ﾠriferimento	
 ﾠsia	
 ﾠidentico	
 ﾠalla	
 ﾠread.	
 ﾠIn	
 ﾠrealtà	
 ﾠil	
 ﾠ
riferimento	
 ﾠ non	
 ﾠ sarà	
 ﾠ mai	
 ﾠ una	
 ﾠ rappresentazione	
 ﾠ perfettamente	
 ﾠ identica	
 ﾠ del	
 ﾠ campione	
 ﾠ
biologico,	
 ﾠa	
 ﾠcausa	
 ﾠdi	
 ﾠerrori	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠe/o	
 ﾠdi	
 ﾠimperfetta	
 ﾠsimilarità	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠsequenze	
 ﾠdel	
 ﾠ
campione	
 ﾠ d’interessa	
 ﾠ e	
 ﾠ quelle	
 ﾠ del	
 ﾠ riferimento.	
 ﾠ Lo	
 ﾠ scopo	
 ﾠ dell’allineamento	
 ﾠ diventa	
 ﾠ quindi	
 ﾠ
l’identificazione	
 ﾠdella	
 ﾠposizione	
 ﾠdel	
 ﾠgenoma	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠogni	
 ﾠread	
 ﾠottiene	
 ﾠil	
 ﾠmiglior	
 ﾠmatch	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠ
riferimento.	
 ﾠ	
 ﾠUna	
 ﾠvolta	
 ﾠdeterminate	
 ﾠle	
 ﾠposizioni	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠsul	
 ﾠriferimento,	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠcontare	
 ﾠ
il	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠallineate	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠgene	
 ﾠ(o	
 ﾠtrascritto	
 ﾠo	
 ﾠesone).	
 ﾠIl	
 ﾠtotale	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠallineate	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠ
gene	
 ﾠè	
 ﾠdetto	
 ﾠappunto	
 ﾠ“count”	
 ﾠe	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠinteso	
 ﾠcome	
 ﾠuna	
 ﾠmisura	
 ﾠdel	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ
del	
 ﾠgene	
 ﾠstesso.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ8.	
 ﾠRappresentazione	
 ﾠgrafica	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠcount.	
 ﾠLe	
 ﾠread	
 ﾠ(indicate	
 ﾠcon	
 ﾠle	
 ﾠbarrette	
 ﾠarancioni)	
 ﾠvengono	
 ﾠ
allineate	
 ﾠsul	
 ﾠgene	
 ﾠdi	
 ﾠriferimeno.	
 ﾠIl	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠmappate	
 ﾠè	
 ﾠdetto	
 ﾠcount.	
 ﾠNella	
 ﾠrappresentazione	
 ﾠ
grafica,	
 ﾠil	
 ﾠcount	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠA	
 ﾠè	
 ﾠ27,	
 ﾠcioè	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠbarrette	
 ﾠarancioni	
 ﾠassociate	
 ﾠal	
 ﾠgene	
 ﾠA.	
 ﾠ
I	
 ﾠcount	
 ﾠsono	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠfinali	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠesperimento	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐seq	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠquantificazione	
 ﾠdel	
 ﾠtrascrittoma	
 ﾠ
e	
 ﾠsono	
 ﾠmemorizzati	
 ﾠin	
 ﾠmatrici	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠle	
 ﾠrighe	
 ﾠrappresentano	
 ﾠi	
 ﾠdiversi	
 ﾠgeni	
 ﾠe	
 ﾠle	
 ﾠcolonne	
 ﾠi	
 ﾠdiversi	
 ﾠ
campioni	
 ﾠ sequenziati.	
 ﾠ Per	
 ﾠ loro	
 ﾠ stessa	
 ﾠ definizione,	
 ﾠ dal	
 ﾠ punto	
 ﾠ di	
 ﾠ vista	
 ﾠ statistico	
 ﾠ i	
 ﾠ count	
 ﾠ
rappresentano	
 ﾠuna	
 ﾠsomma	
 ﾠdi	
 ﾠeventi	
 ﾠaleatori	
 ﾠindipendenti	
 ﾠ(la	
 ﾠmappatura	
 ﾠdi	
 ﾠogni	
 ﾠread	
 ﾠsui	
 ﾠ
geni).	
 ﾠPossono	
 ﾠquindi	
 ﾠessere	
 ﾠdescritti	
 ﾠda	
 ﾠuna	
 ﾠvariabile	
 ﾠaleatoria	
 ﾠche	
 ﾠsegue	
 ﾠuna	
 ﾠdeterminata	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠstatistica.	
 ﾠI	
 ﾠdue	
 ﾠmodelli	
 ﾠdi	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠpiù	
 ﾠutilizzati	
 ﾠper	
 ﾠdescrivere	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠ
sono	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠBinomiale	
 ﾠNegativo.	
 ﾠ
3.1  Modello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠ
Jiang	
 ﾠ et	
 ﾠ al.  [22]	
 ﾠ hanno	
 ﾠ proposto	
 ﾠ un	
 ﾠ modello	
 ﾠ di	
 ﾠ Poisson	
 ﾠ dei	
 ﾠ count	
 ﾠ calcolati	
 ﾠ sui	
 ﾠ trascritti	
 ﾠ
presenti	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠcampione	
 ﾠsottoposto	
 ﾠa	
 ﾠRNA-ﾭ‐seq.	
 ﾠSi	
 ﾠdescrive	
 ﾠdi	
 ﾠseguito	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠproposto,	
 ﾠche	
 ﾠ
può	
 ﾠessere	
 ﾠesteso	
 ﾠai	
 ﾠgeni	
 ﾠsemplicemente	
 ﾠassegnando	
 ﾠa	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠla	
 ﾠsomma	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠsui	
 ﾠ
trascritti	
 ﾠcorrispondenti.	
 ﾠ
Sia	
 ﾠ F	
 ﾠl’insieme	
 ﾠ dei	
 ﾠ trascritti	
 ﾠ presenti	
 ﾠ nel	
 ﾠ campione	
 ﾠ sequenziato.	
 ﾠ Per	
 ﾠ ogni	
 ﾠ trascritto	
 ﾠ𝑓 ∈ 𝐹,	
 ﾠ
siano	
 ﾠ𝑙 	
 ﾠla	
 ﾠsua	
 ﾠlunghezza	
 ﾠ(il	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠbasi	
 ﾠche	
 ﾠlo	
 ﾠcompone)	
 ﾠe	
 ﾠ𝑘 	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠcopie	
 ﾠpresenti	
 ﾠ
nel	
 ﾠcampione.	
 ﾠUtilizzando	
 ﾠquesta	
 ﾠnotazione,	
 ﾠi	
 ﾠnucleotidi	
 ﾠtotali	
 ﾠdei	
 ﾠtrascritti	
 ﾠnel	
 ﾠcampione	
 ﾠsono	
 ﾠ
𝑘 𝑙   ∈  .	
 ﾠSotto	
 ﾠl'ipotesi	
 ﾠche	
 ﾠil	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠpossa	
 ﾠessere	
 ﾠmodellizzato	
 ﾠcome	
 ﾠun	
 ﾠprocesso	
 ﾠ
di	
 ﾠ campionamento	
 ﾠ casuale,	
 ﾠ in	
 ﾠ cui	
 ﾠ ogni	
 ﾠ read	
 ﾠ è	
 ﾠ campionata	
 ﾠ indipendentemente	
 ﾠ ed	
 ﾠ
uniformemente	
 ﾠ da	
 ﾠ ogni	
 ﾠ possibile	
 ﾠ nucleotide	
 ﾠ nel	
 ﾠ campione,	
 ﾠ la	
 ﾠ probabilità	
 ﾠ che	
 ﾠ una	
 ﾠ read	
 ﾠ
provenga	
 ﾠda	
 ﾠuno	
 ﾠspecifico	
 ﾠtrascritto	
 ﾠè	
 ﾠ𝑝  = 𝑘 𝑙 / 𝑘 𝑙   ∈  .	
 ﾠDefinendo	
 ﾠl’abbondanza	
 ﾠrelativa	
 ﾠ
del	
 ﾠtrascritto	
 ﾠ𝑓	
 ﾠcome	
 ﾠ𝗽  = 𝑘 / 𝑘 𝑙   ∈  ,	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠriscrivere	
 ﾠ𝑝  = 𝑙 𝗽 .	
 ﾠ
Sia	
 ﾠ ora ﾠ𝑠	
 ﾠla	
 ﾠ library	
 ﾠ size	
 ﾠ del	
 ﾠ campione,	
 ﾠ cioè	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ totale	
 ﾠ di	
 ﾠ read	
 ﾠ nel	
 ﾠ campione.	
 ﾠ Sotto	
 ﾠ
l'ipotesi	
 ﾠdi	
 ﾠcampionamento	
 ﾠuniforme,	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠmappate	
 ﾠsul	
 ﾠtrascritto	
 ﾠ𝑓,	
 ﾠdescritto	
 ﾠ
dalla	
 ﾠ variabile	
 ﾠ aleatoria	
 ﾠ𝑋 ,	
 ﾠ segue	
 ﾠ una	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ binomiale	
 ﾠℬ(𝑠,𝑝 )	
 ﾠcon	
 ﾠ parametri	
 ﾠ𝑠	
 ﾠe	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 24	
 ﾠ
𝑝  = 𝑙 𝗽 .	
 ﾠ Negli	
 ﾠ esperimenti	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠ generalmente	
 ﾠ𝑠	
 ﾠè	
 ﾠ molto	
 ﾠ grande	
 ﾠ e	
 ﾠ𝑝 	
 ﾠmolto	
 ﾠ piccolo,	
 ﾠ
quindi	
 ﾠ la	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ binomiale	
 ﾠ può	
 ﾠ essere	
 ﾠ ben	
 ﾠ approssimata	
 ﾠ da	
 ﾠ una	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ di	
 ﾠ
Poisson	
 ﾠ di	
 ﾠ parametro	
 ﾠ 𝜇  = 𝑠𝑝  = 𝑠𝑙 𝗽  .	
 ﾠ La	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ di	
 ﾠ Poisson	
 ﾠ ??(𝜇) = 𝑒     
 ! 	
 ﾠè	
 ﾠ
caratterizzata	
 ﾠdall’unico	
 ﾠparametro	
 ﾠ𝜇,	
 ﾠche	
 ﾠne	
 ﾠidentifica	
 ﾠsia	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠche	
 ﾠla	
 ﾠvarianza.	
 ﾠInfatti,	
 ﾠ
per	
 ﾠuna	
 ﾠvariabile	
 ﾠaleatoria	
 ﾠX	
 ﾠdi	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠsi	
 ﾠha:	
 ﾠ
𝐸[𝑋] = 𝑠𝑒   𝜇 
𝑠!
= 𝜇𝑒   𝜇   
(𝑠 − 1)!
= 𝜇	
 ﾠ
𝑉𝑎𝑟(𝑋) = 𝐸[𝑋
  ] − 𝐸[𝑋]  = 𝑠 𝑒   𝜇 
𝑠!
− 𝜇  = 𝜇  + 𝜇 − 𝜇  = 𝜇 = 𝐸[𝑋]	
 ﾠ
La	
 ﾠnotazione	
 ﾠfin	
 ﾠqui	
 ﾠutilizzata	
 ﾠfa	
 ﾠriferimento	
 ﾠai	
 ﾠtrascritti	
 ﾠvalutati	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠsingolo	
 ﾠcampione.	
 ﾠIn	
 ﾠ
realtà,	
 ﾠè	
 ﾠcorretto	
 ﾠconsiderare	
 ﾠpiù	
 ﾠcampioni,	
 ﾠi	
 ﾠquali	
 ﾠpossono	
 ﾠa	
 ﾠloro	
 ﾠvolta	
 ﾠappartenere	
 ﾠa	
 ﾠdiversi	
 ﾠ
gruppi	
 ﾠ sperimentali	
 ﾠ (ad	
 ﾠ esempio	
 ﾠ campioni	
 ﾠ provenienti	
 ﾠ da	
 ﾠ diversi	
 ﾠ tessuti,	
 ﾠ o	
 ﾠ da	
 ﾠ colture	
 ﾠ
cellulari	
 ﾠdi	
 ﾠtipo	
 ﾠcontrollo/trattato).	
 ﾠIndicando	
 ﾠdunque	
 ﾠcon	
 ﾠj	
 ﾠil	
 ﾠcampione	
 ﾠe	
 ﾠcon	
 ﾠρ(j)	
 ﾠil	
 ﾠgruppo	
 ﾠ
sperimentale	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠesso	
 ﾠappartiene,	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠtrascritto	
 ﾠf	
 ﾠnel	
 ﾠcampione	
 ﾠj	
 ﾠ
può	
 ﾠ essere	
 ﾠ descritta	
 ﾠ dalla	
 ﾠ variabile	
 ﾠ aleatoria	
 ﾠ𝑋  ~??(𝜇  ),	
 ﾠ con	
 ﾠ𝜇   = 𝑠 𝑙 𝗽  ( )	
 ﾠin	
 ﾠ cui	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠè	
 ﾠ la	
 ﾠ
library	
 ﾠ size	
 ﾠ del	
 ﾠ campione	
 ﾠ j-ﾭ‐esimo	
 ﾠ e	
 ﾠ𝗽  ( )	
 ﾠil	
 ﾠ livello	
 ﾠ di	
 ﾠ espressione	
 ﾠ del	
 ﾠ trascritto	
 ﾠ f	
 ﾠ nella	
 ﾠ
condizione	
 ﾠρ(j).	
 ﾠ
3.2  Modello	
 ﾠBinomiale	
 ﾠNegativo	
 ﾠ
Il	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠsopra	
 ﾠdescritto	
 ﾠfornisce	
 ﾠuna	
 ﾠprima	
 ﾠapprossimazione	
 ﾠdei	
 ﾠdati.	
 ﾠI	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠ
RNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠesprimono	
 ﾠperò	
 ﾠsolitamente	
 ﾠuna	
 ﾠvariabilità	
 ﾠnon	
 ﾠtrascurabile,	
 ﾠdovuta	
 ﾠal	
 ﾠcontributo	
 ﾠdi	
 ﾠ
due	
 ﾠ termini:	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ tecnica	
 ﾠ e	
 ﾠ biologica.	
 ﾠ La	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ tecnica	
 ﾠ comprende	
 ﾠ tutte	
 ﾠ quelle	
 ﾠ
variazioni	
 ﾠdi	
 ﾠmisura	
 ﾠimputabili	
 ﾠa	
 ﾠerrori	
 ﾠo	
 ﾠimprecisioni	
 ﾠintrodotte	
 ﾠdalla	
 ﾠstrumentazione,	
 ﾠdalla	
 ﾠ
manipolazione	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni	
 ﾠo	
 ﾠdall’elaborazione	
 ﾠdei	
 ﾠdati.	
 ﾠLa	
 ﾠvariabilità	
 ﾠbiologica	
 ﾠè	
 ﾠinvece	
 ﾠla	
 ﾠ
variazione	
 ﾠ che	
 ﾠ si	
 ﾠ manifesta	
 ﾠ nella	
 ﾠ misura	
 ﾠ dell’espressione	
 ﾠ genica	
 ﾠ in	
 ﾠ condizioni	
 ﾠ o	
 ﾠ soggetti	
 ﾠ
diversi.	
 ﾠSi	
 ﾠsupponga	
 ﾠad	
 ﾠesempio	
 ﾠdi	
 ﾠvoler	
 ﾠdeterminare	
 ﾠil	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠgene	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠ
particolare	
 ﾠtessuto	
 ﾠumano	
 ﾠe	
 ﾠsi	
 ﾠimmagini	
 ﾠdi	
 ﾠripetere	
 ﾠla	
 ﾠmisura	
 ﾠsu	
 ﾠcellule	
 ﾠdi	
 ﾠindividui	
 ﾠdiversi,	
 ﾠsu	
 ﾠ
cellule	
 ﾠdiverse	
 ﾠdi	
 ﾠuno	
 ﾠstesso	
 ﾠindividuo	
 ﾠo	
 ﾠanche	
 ﾠsulla	
 ﾠstessa	
 ﾠcellula	
 ﾠma	
 ﾠin	
 ﾠistanti	
 ﾠdiversi.	
 ﾠLe	
 ﾠ
misure	
 ﾠottenute,	
 ﾠpur	
 ﾠriferite	
 ﾠallo	
 ﾠstesso	
 ﾠtipo	
 ﾠdi	
 ﾠcellula	
 ﾠ(lo	
 ﾠstesso	
 ﾠtessuto	
 ﾠumano),	
 ﾠsaranno	
 ﾠ
diverse	
 ﾠfra	
 ﾠloro	
 ﾠa	
 ﾠcausa	
 ﾠdalla	
 ﾠdiversa	
 ﾠespressione	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠnell’individuo/istante	
 ﾠconsiderato.	
 ﾠ
La	
 ﾠvariabilità	
 ﾠbiologica	
 ﾠè	
 ﾠdunque	
 ﾠespressione	
 ﾠdella	
 ﾠvariabilità	
 ﾠgenica	
 ﾠe	
 ﾠnon	
 ﾠè	
 ﾠeliminabile.	
 ﾠLa	
 ﾠ
variabilità	
 ﾠcomplessiva	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠridotta	
 ﾠmigliorando	
 ﾠle	
 ﾠprocedure	
 ﾠsperimentali	
 ﾠe	
 ﾠle	
 ﾠfasi	
 ﾠdi	
 ﾠ
analisi,	
 ﾠma	
 ﾠnon	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠcompletamente	
 ﾠeliminata;	
 ﾠè	
 ﾠper	
 ﾠquesto	
 ﾠimportante	
 ﾠconsiderarla	
 ﾠe	
 ﾠ
poterla	
 ﾠstimare.	
 ﾠÈ	
 ﾠgià	
 ﾠstato	
 ﾠdimostrato	
 ﾠche	
 ﾠla	
 ﾠcondizione	
 ﾠstringente	
 ﾠdi	
 ﾠuguaglianza	
 ﾠtra	
 ﾠmedia	
 ﾠ
e	
 ﾠvarianza	
 ﾠprevista	
 ﾠdal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠnon	
 ﾠè	
 ﾠsufficiente	
 ﾠa	
 ﾠdescrivere	
 ﾠadeguatamente	
 ﾠla	
 ﾠ
variabilità	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠ[23]	
 ﾠ[24]	
 ﾠ[25].	
 ﾠSe	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠè	
 ﾠmaggiore	
 ﾠdella	
 ﾠmedia,	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠsi	
 ﾠ
dicono	
 ﾠsovradispersi	
 ﾠe	
 ﾠl'assunzione	
 ﾠdi	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠPoissoniana	
 ﾠè	
 ﾠinappropriata.	
 ﾠ	
 ﾠ
Con	
 ﾠ l’obiettivo	
 ﾠ di	
 ﾠ descrivere	
 ﾠ i	
 ﾠ dati	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA-ﾭ‐seq	
 ﾠ anche	
 ﾠ in	
 ﾠ presenza	
 ﾠ di	
 ﾠ sovra	
 ﾠ dispersione,	
 ﾠ
Robinson	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[26]	
 ﾠhanno	
 ﾠproposto	
 ﾠun	
 ﾠmodello	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠbasato	
 ﾠsu	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠbinomiale	
 ﾠ
negativa	
 ﾠ𝑋  ~??ℬ(𝑠 𝑝  ( ),𝜙 )	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠed	
 ﾠil	
 ﾠcampione	
 ﾠj;	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠè	
 ﾠla	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠdel	
 ﾠcampione	
 ﾠ
j,	
 ﾠ𝜙 	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠe	
 ﾠ𝑝  ( )	
 ﾠl’abbondanza	
 ﾠrelativa	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠrispetto	
 ﾠal	
 ﾠtotale	
 ﾠdei	
 ﾠ
geni	
 ﾠmisurata	
 ﾠnella	
 ﾠcondizione	
 ﾠsperimentale	
 ﾠ𝜌(𝑗)	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠil	
 ﾠcampione	
 ﾠappartiene.	
 ﾠSotto	
 ﾠquesta	
 ﾠ
parametrizzazione,	
 ﾠ la	
 ﾠ media	
 ﾠ è	
 ﾠ𝜇   = 𝑠 𝑝  ( )	
 ﾠe	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza	
 ﾠ è	
 ﾠ𝜇   1 + 𝜇  𝜙  .	
 ﾠ Il	
 ﾠ fattore	
 ﾠ𝜙 	
 ﾠ
rappresenta	
 ﾠ il	
 ﾠ coefficiente	
 ﾠ di	
 ﾠ variazione	
 ﾠ della	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ biologica	
 ﾠ che	
 ﾠ si	
 ﾠ manifesta	
 ﾠ tra	
 ﾠ i	
 ﾠ
diversi	
 ﾠsoggetti	
 ﾠe	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠseparare	
 ﾠgli	
 ﾠeffetti	
 ﾠdella	
 ﾠvariabilità	
 ﾠbiologica	
 ﾠda	
 ﾠquelli	
 ﾠdovuti	
 ﾠa	
 ﾠ
variabilità	
 ﾠ tecnica.	
 ﾠ Evidentemente,	
 ﾠ la	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ binomiale	
 ﾠ negativa	
 ﾠ si	
 ﾠ riduce	
 ﾠ ad	
 ﾠ una	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠquando	
 ﾠ𝜙  = 0.	
 ﾠ	
 ﾠ
Una	
 ﾠdelle	
 ﾠapplicazioni	
 ﾠpiù	
 ﾠinteressanti	
 ﾠdell’RNA-ﾭ‐seq	
 ﾠè	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠ
genica.	
 ﾠ Scopo	
 ﾠ dell’analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ è	
 ﾠ identificare	
 ﾠ quali	
 ﾠ geni	
 ﾠ mostrano	
 ﾠ significative	
 ﾠ
differenze	
 ﾠnel	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ(quindi	
 ﾠnell’abbondanza	
 ﾠdei	
 ﾠloro	
 ﾠtrascritti)	
 ﾠfra	
 ﾠdue	
 ﾠo	
 ﾠpiù	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ3.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠRNA	
 ﾠSequencing	
 ﾠ
25	
 ﾠ
condizioni	
 ﾠsperimentali.	
 ﾠIl	
 ﾠtermine	
 ﾠ“significativa”	
 ﾠesprime	
 ﾠun	
 ﾠconcetto	
 ﾠfondamentale:	
 ﾠinfatti	
 ﾠ
non	
 ﾠè	
 ﾠsemplice	
 ﾠstabilire	
 ﾠse	
 ﾠla	
 ﾠdifferenza	
 ﾠesistente	
 ﾠtra	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠdi	
 ﾠdiversi	
 ﾠgruppi	
 ﾠsperimentali	
 ﾠsia	
 ﾠ
significativa	
 ﾠin	
 ﾠsenso	
 ﾠstatistico.	
 ﾠLa	
 ﾠverifica	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠavviene	
 ﾠutilizzando	
 ﾠi	
 ﾠ
test	
 ﾠdi	
 ﾠipotesi,	
 ﾠmetodi	
 ﾠstatistici	
 ﾠche	
 ﾠvalutano,	
 ﾠsotto	
 ﾠopportune	
 ﾠipotesi	
 ﾠe	
 ﾠlivelli	
 ﾠdi	
 ﾠ“affidabilità”,	
 ﾠ
se	
 ﾠla	
 ﾠdifferenza	
 ﾠosservata	
 ﾠfra	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni	
 ﾠpossa	
 ﾠo	
 ﾠmeno	
 ﾠessere	
 ﾠconsiderata	
 ﾠsignificativa.	
 ﾠ
Nelle	
 ﾠapplicazioni	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq,	
 ﾠciò	
 ﾠsignifica	
 ﾠutilizzare	
 ﾠcome	
 ﾠdati	
 ﾠle	
 ﾠtabelle	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠdei	
 ﾠgruppi	
 ﾠ
sperimentali	
 ﾠ e	
 ﾠ applicarvi	
 ﾠ dei	
 ﾠ test	
 ﾠ di	
 ﾠ ipotesi.	
 ﾠ I	
 ﾠ diversi	
 ﾠ metodi	
 ﾠ di	
 ﾠ analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ
differiscono	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠadottato	
 ﾠnella	
 ﾠdescrizione	
 ﾠdei	
 ﾠdati,	
 ﾠper	
 ﾠle	
 ﾠassunzioni	
 ﾠposte	
 ﾠe	
 ﾠper	
 ﾠgli	
 ﾠ
approcci	
 ﾠcon	
 ﾠcui	
 ﾠl’analisi	
 ﾠviene	
 ﾠcondotta.	
 ﾠIl	
 ﾠrisultato	
 ﾠdei	
 ﾠmetodi	
 ﾠdi	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠè	
 ﾠuna	
 ﾠ
lista	
 ﾠ ordinata	
 ﾠ di	
 ﾠ geni,	
 ﾠ per	
 ﾠ ciascuno	
 ﾠ dei	
 ﾠ quali	
 ﾠ sono	
 ﾠ determinati	
 ﾠ un	
 ﾠ indice	
 ﾠ della	
 ﾠ differenza	
 ﾠ
osservata	
 ﾠ (fold-ﾭ‐change)	
 ﾠ e	
 ﾠ il	
 ﾠ livello	
 ﾠ di	
 ﾠ significatività	
 ﾠ osservato	
 ﾠ (p-ﾭ‐value).	
 ﾠ Un	
 ﾠ gene	
 ﾠ si	
 ﾠ dirà	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespresso	
 ﾠse	
 ﾠil	
 ﾠrelativo	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠosservato	
 ﾠè	
 ﾠinferiore	
 ﾠa	
 ﾠun	
 ﾠfissato	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia.	
 ﾠIl	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠdel	
 ﾠtest	
 ﾠè	
 ﾠstabilito	
 ﾠtenendo	
 ﾠconto	
 ﾠdella	
 ﾠprobabilità	
 ﾠdi	
 ﾠerrore	
 ﾠche	
 ﾠsi	
 ﾠè	
 ﾠ
disposti	
 ﾠad	
 ﾠaccettare	
 ﾠnell’identificazione	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠdifferenziale;	
 ﾠtipicamente	
 ﾠsi	
 ﾠsceglie	
 ﾠ
di	
 ﾠcontrollare	
 ﾠl’errore	
 ﾠdi	
 ﾠtipo	
 ﾠI	
 ﾠ(falsi	
 ﾠpositivi).	
 ﾠÈ	
 ﾠevidente	
 ﾠcome	
 ﾠla	
 ﾠscelta	
 ﾠdel	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠsia	
 ﾠ
un	
 ﾠaspetto	
 ﾠcritico:	
 ﾠa	
 ﾠdifferenti	
 ﾠlivelli	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠcorrisponderanno	
 ﾠdiverse	
 ﾠidentificazioni	
 ﾠdei	
 ﾠ
geni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi.	
 ﾠ	
 ﾠ
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4  Metodi	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠgenica	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
4.1  DEGSeq	
 ﾠ
DEGseq	
 ﾠ è	
 ﾠ un	
 ﾠ pacchetto	
 ﾠ R	
 ﾠ [27]	
 ﾠ per	
 ﾠ l’identificazione	
 ﾠ dei	
 ﾠ geni	
 ﾠ differenzialmente	
 ﾠ espressi	
 ﾠ a	
 ﾠ
partire	
 ﾠda	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq,	
 ﾠsviluppato	
 ﾠda	
 ﾠWang	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[10].	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ implementata	
 ﾠ da	
 ﾠ DEGseq	
 ﾠ è	
 ﾠ basata	
 ﾠ sui	
 ﾠ grafici	
 ﾠ MA-ﾭ‐plot,	
 ﾠ strumenti	
 ﾠ di	
 ﾠ
diagnostica	
 ﾠdella	
 ﾠqualità	
 ﾠe	
 ﾠdella	
 ﾠnecessità	
 ﾠdi	
 ﾠnormalizzare	
 ﾠi	
 ﾠdati,	
 ﾠmolto	
 ﾠutilizzati	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠ
dei	
 ﾠdati	
 ﾠda	
 ﾠmicroarray.	
 ﾠGli	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠsono	
 ﾠutilizzati	
 ﾠper	
 ﾠstudiare	
 ﾠil	
 ﾠrapporto	
 ﾠtra	
 ﾠla	
 ﾠdifferenza	
 ﾠdi	
 ﾠ
due	
 ﾠvariabili	
 ﾠ(considerate	
 ﾠsu	
 ﾠscala	
 ﾠlogaritmica)	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdi	
 ﾠqueste,	
 ﾠindicate	
 ﾠrispettivamente	
 ﾠ
con	
 ﾠM	
 ﾠ(da	
 ﾠ“minus”)	
 ﾠe	
 ﾠA	
 ﾠ(da	
 ﾠ“average”).	
 ﾠGli	
 ﾠMA-ﾭ‐plot,	
 ﾠo	
 ﾠMvA-ﾭ‐plot,	
 ﾠsono	
 ﾠdegli	
 ﾠscatterplot	
 ﾠdei	
 ﾠ
valori	
 ﾠdi	
 ﾠM	
 ﾠ(asse	
 ﾠy)	
 ﾠrispetto	
 ﾠad	
 ﾠA	
 ﾠ(asse	
 ﾠx).	
 ﾠ
In	
 ﾠun	
 ﾠesperimento	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq,	
 ﾠdetti	
 ﾠX1	
 ﾠe	
 ﾠX2	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠgene	
 ﾠottenuti	
 ﾠin	
 ﾠdue	
 ﾠdiverse	
 ﾠcondizioni	
 ﾠ
sperimentali,	
 ﾠsi	
 ﾠdefiniscono	
 ﾠ𝑀 = log (𝑋 ) − log (𝑋 )	
 ﾠe	
 ﾠ𝐴 = [log (𝑋 ) + log (𝑋 )]/2.	
 ﾠPer	
 ﾠogni	
 ﾠ
gene,	
 ﾠle	
 ﾠcoppie	
 ﾠ(𝐴,𝑀)	
 ﾠdeterminate	
 ﾠvengono	
 ﾠriportate	
 ﾠsull’MA-ﾭ‐plot.	
 ﾠDato	
 ﾠche	
 ﾠsolo	
 ﾠuna	
 ﾠparte	
 ﾠ
minoritaria	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠconsiderati	
 ﾠsarà	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressa,	
 ﾠla	
 ﾠmaggior	
 ﾠparte	
 ﾠdei	
 ﾠpunti	
 ﾠ
dell’MA-ﾭ‐plot	
 ﾠ assumerà	
 ﾠ valore	
 ﾠ𝑀 ≅ 0	
 ﾠmentre	
 ﾠ i	
 ﾠ geni	
 ﾠ con	
 ﾠ diversa	
 ﾠ espressione	
 ﾠ diffenziale	
 ﾠ
avranno	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠM	
 ﾠmolto	
 ﾠdiversi	
 ﾠda	
 ﾠ0.	
 ﾠ
DEGSeq	
 ﾠoffre	
 ﾠdue	
 ﾠdiversi	
 ﾠapprocci	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠdifferenziale:	
 ﾠI	
 ﾠmetodi	
 ﾠMARS	
 ﾠ
e	
 ﾠMATR.	
 ﾠIl	
 ﾠmetodo	
 ﾠMARS	
 ﾠ(MA-ﾭ‐plot	
 ﾠbased	
 ﾠwith	
 ﾠRandom	
 ﾠSampling	
 ﾠmodel)	
 ﾠsi	
 ﾠbasa	
 ﾠsull’ipotesi	
 ﾠdi	
 ﾠ
campionamento	
 ﾠcasuale	
 ﾠe	
 ﾠuniforme	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠdai	
 ﾠtrascritti	
 ﾠ[22]	
 ﾠe	
 ﾠne	
 ﾠdescrive	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠ
con	
 ﾠ un	
 ﾠ modello	
 ﾠ binomiale	
 ﾠ (approssimato	
 ﾠ in	
 ﾠ realtà	
 ﾠ da	
 ﾠ un	
 ﾠ modello	
 ﾠ di	
 ﾠ Poisson).	
 ﾠ Il	
 ﾠ metodo	
 ﾠ
MATR	
 ﾠ(MA-ﾭ‐plot	
 ﾠbased	
 ﾠwith	
 ﾠTechnical	
 ﾠReplicates),	
 ﾠsi	
 ﾠserve	
 ﾠinvece	
 ﾠdelle	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠper	
 ﾠ
ottenere	
 ﾠuna	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠvariabilità	
 ﾠtecnica,	
 ﾠche	
 ﾠviene	
 ﾠutilizzata	
 ﾠin	
 ﾠseguito	
 ﾠper	
 ﾠidentificare	
 ﾠi	
 ﾠ
geni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠin	
 ﾠmaniera	
 ﾠpiù	
 ﾠrobusta.	
 ﾠ
4.1.1  Metodo	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠbased	
 ﾠcon	
 ﾠmodello	
 ﾠa	
 ﾠcampionamento	
 ﾠcasuale	
 ﾠ(MARS)	
 ﾠ
I	
 ﾠcount	
 ﾠdi	
 ﾠuno	
 ﾠspecifico	
 ﾠgene	
 ﾠsu	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni	
 ﾠappartenenti	
 ﾠa	
 ﾠdiverse	
 ﾠcondizioni	
 ﾠsperimentali	
 ﾠ
possono	
 ﾠessere	
 ﾠdescritti	
 ﾠda	
 ﾠuna	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠbinomiale,	
 ﾠovvero:	
 ﾠ𝑋 ~ℬ(𝑠 ,𝑝 ), j = 1,2	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠ
𝑠 	
 ﾠe	
 ﾠ𝑝 	
 ﾠrappresentano,	
 ﾠrispettivamente,	
 ﾠla	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠdel	
 ﾠcampione	
 ﾠ(il	
 ﾠnumero	
 ﾠtotale	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠ
nel	
 ﾠcampione)	
 ﾠ e	
 ﾠla	
 ﾠprobabilità	
 ﾠche	
 ﾠuna	
 ﾠread	
 ﾠprovenga	
 ﾠ da	
 ﾠ quel	
 ﾠ gene.	
 ﾠX1	
 ﾠ e	
 ﾠX2	
 ﾠsono	
 ﾠ assunti	
 ﾠ
indipendenti.	
 ﾠ Ponendo	
 ﾠ 𝑍 = log (𝑋 ) 	
 ﾠe	
 ﾠ 𝑌 = log (𝑋 ) 	
 ﾠsi	
 ﾠ ridefiniscono	
 ﾠ 𝑀 = 𝑍 − 𝑌 	
 ﾠe	
 ﾠ 𝐴 =
𝑍 + 𝑌 /2.	
 ﾠ
Per	
 ﾠs1	
 ﾠe	
 ﾠs2	
 ﾠsufficientemente	
 ﾠelevati,	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠottenere	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠasintitotica	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑋 /𝑠 	
 ﾠe	
 ﾠ
𝑋 /𝑠 :	
 ﾠ	
 ﾠ
𝑠 (
𝑋 
𝑠 
− 𝑝 ) → ??(0,𝑝 (1 − 𝑝 ))	
 ﾠ
𝑠 (
𝑋 
𝑠 
− 𝑝 ) → ??(0,𝑝 (1 − 𝑝 ))	
 ﾠ
Allora	
 ﾠ 𝑍 = ℎ(𝑋 /𝑠 ) = log (𝑠 𝑋 /𝑠 ) 	
 ﾠdove	
 ﾠ ℎ(𝑥) = log (𝑠 𝑥) .	
 ﾠ É	
 ﾠ possibile	
 ﾠ ottenere	
 ﾠ la	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠasintotica	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑍	
 ﾠquando	
 ﾠ𝑠  → ∞,	
 ﾠcioè	
 ﾠ
𝑠 (𝑍 − log (𝑠 𝑝 )) = 𝑠  ℎ(
𝑋 
𝑠 
) − ℎ(𝑝 ) → ??(0,𝑝 (1 − 𝑝 ) ℎ′(𝑝 )  )
= ?? 0,
1 − 𝑝 
𝑝 
log  𝑒   	
 ﾠ
Quindi,	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
𝑍 → ?? log (𝑠 𝑝 ,),
1 − 𝑝 
𝑠 𝑝 
log  𝑒   	
 ﾠ
Analogalmente,	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠasintotica	
 ﾠdi	
 ﾠY	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠottenuta	
 ﾠcome	
 ﾠ	
 ﾠ
𝑌 → ?? log (𝑠 𝑝 ,),
1 − 𝑝 
𝑠 𝑝 
log  𝑒   	
 ﾠ
Dimostrato	
 ﾠ che	
 ﾠ𝑍	
 ﾠe	
 ﾠ Y	
 ﾠ seguono	
 ﾠ approssimativamente	
 ﾠ una	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ normale	
 ﾠ (per	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠ
sufficientemente	
 ﾠelevati),	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠutilizzare	
 ﾠla	
 ﾠnotazione	
 ﾠ
𝑍~??(𝜇 ,𝜎 
 )	
 ﾠ
𝑌~??(𝜇 ,𝜎 
 )	
 ﾠ
Sotto	
 ﾠ l’assunzione	
 ﾠ di	
 ﾠ X1	
 ﾠ e	
 ﾠ X2	
 ﾠ indipendenti	
 ﾠ (quindi	
 ﾠ anche	
 ﾠ Z	
 ﾠ e	
 ﾠ Y	
 ﾠ sono	
 ﾠ indipendenti),	
 ﾠ le	
 ﾠ
distribuzioni	
 ﾠdi	
 ﾠM	
 ﾠe	
 ﾠA	
 ﾠpossono	
 ﾠessere	
 ﾠottenute	
 ﾠcome:	
 ﾠ
𝑀~𝑁(𝜇  − 𝜇 ,𝜎 
  + 𝜎 
 ) = 𝑁(𝜇 ,𝜎 
 )	
 ﾠ
𝐴~𝑁
1
2
𝜇  + 𝜇  ,
1
4
𝜎 
  + 𝜎 
  = 𝑁(𝜇 ,𝜎 
 )	
 ﾠ
La	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠcondizionale	
 ﾠdi	
 ﾠM	
 ﾠdato	
 ﾠ𝐴 = 𝑎	
 ﾠpuò	
 ﾠquindi	
 ﾠessere	
 ﾠottenuta	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑎	
 ﾠ
come:	
 ﾠ
𝑀|(𝐴 = 𝑎)~𝑁 𝜇  + 𝗾
𝜎 
𝜎 
𝑎 − 𝜇  ,𝜎 
  1 − 𝗾  	
 ﾠ
in	
 ﾠcui	
 ﾠ𝗾	
 ﾠrappresenta	
 ﾠil	
 ﾠcoeeficiente	
 ﾠdi	
 ﾠcorrelazione	
 ﾠtra	
 ﾠM	
 ﾠe	
 ﾠA:	
 ﾠ
𝗾 =
𝐶𝑜𝑣(𝑀,𝐴)
𝜎 𝜎 
=
𝜎 
  − 𝜎 
 
𝜎 
  + 𝜎 
 	
 ﾠ
Allora,	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠatteso	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠdi	
 ﾠM|A	
 ﾠsono	
 ﾠdati	
 ﾠda:	
 ﾠ
𝐸(𝑀|𝐴 = 𝑎) = 𝜇  + 𝗾
𝜎 
𝜎 
𝑎 − 𝜇  = 𝜇  − 𝜇  + 2
𝜎 
  − 𝜎 
 
𝜎 
  + 𝜎 
  𝑎 −
1
2
(𝜇  + 𝜇 ) 	
 ﾠ
𝑉𝑎𝑟(𝑀|𝐴 = 𝑎) = 𝜎 
 (1 − 𝜌) = 4
𝜎 
 𝜎 
 
𝜎 
  + 𝜎 
 	
 ﾠ
Per	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠcon	
 ﾠ(𝐴 = 𝑎,𝑀 = 𝑚)	
 ﾠsull’MA-ﾭ‐plot,	
 ﾠviene	
 ﾠvalutato	
 ﾠil	
 ﾠtest	
 ﾠdi	
 ﾠipotesi	
 ﾠ𝐻 : ﾠ𝑝  =
𝑝  = 𝑝	
 ﾠcontro	
 ﾠ𝐻 : ﾠ𝑝  ≠ 𝑝 .	
 ﾠ Sotto	
 ﾠ l’ipotesi	
 ﾠ nulla	
 ﾠ si	
 ﾠ ha	
 ﾠ𝜇  =
 
  𝜇  + 𝜇  =
 
 log (𝑠  𝑠 𝑝 )	
 ﾠe	
 ﾠ
quindi	
 ﾠ𝑝 = 2   /(𝑠 𝑠 ).	
 ﾠ Usando	
 ﾠ il	
 ﾠ valore	
 ﾠ𝑎	
 ﾠcome	
 ﾠ stima	
 ﾠ di	
 ﾠ𝜇  	
 ﾠsi	
 ﾠ ottiene	
 ﾠ lo	
 ﾠ stimatore	
 ﾠ
𝑝 = 2  /(𝑠 𝑠 ).	
 ﾠ
Di	
 ﾠconseguenza	
 ﾠgli	
 ﾠstimatori	
 ﾠ𝐸(𝑀|𝐴 = 𝑎)	
 ﾠe	
 ﾠ𝑉𝑎𝑟(𝑀|𝐴 = 𝑎)	
 ﾠpossono	
 ﾠessere	
 ﾠriscritti	
 ﾠcome	
 ﾠ
𝐸(𝑀|𝐴 = 𝑎) = log (𝑠 𝑝) − log (𝑠  𝑝) = log (𝑠 ) − log (𝑠 )	
 ﾠ
𝑉𝑎𝑟(𝑀|𝐴 = 𝑎) =
4 1 − 2  /(𝑠 𝑠 ) log  𝑒  
(𝑠  + 𝑠 ) 2  /(𝑠 𝑠 )
	
 ﾠ
Dagli	
 ﾠstimatori	
 ﾠdi	
 ﾠmedia	
 ﾠe	
 ﾠvarianza	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠstandardizzare	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑀|(𝐴 = 𝑎)	
 ﾠ
determinando	
 ﾠuno	
 ﾠZ-ﾭ‐score,	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠcon	
 ﾠ(𝐴 = 𝑎,𝑀 = 𝑚):	
 ﾠ
𝑍 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑚 − 𝐸(𝑀|𝐴 = 𝑎)
𝑉𝑎𝑟(𝑀|𝐴 = 𝑎)
	
 ﾠ
Dalle	
 ﾠtavole	
 ﾠdella	
 ﾠnormale	
 ﾠstandardizzata,	
 ﾠin	
 ﾠcorrispondenza	
 ﾠdello	
 ﾠZ-ﾭ‐score	
 ﾠcalcolato	
 ﾠsi	
 ﾠricava	
 ﾠ
il	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠda	
 ﾠconfrontare	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠsignificatività	
 ﾠdesiderato	
 ﾠper	
 ﾠdeterminare	
 ﾠse	
 ﾠil	
 ﾠgene	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ4.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠMetodi	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠgenica	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
29	
 ﾠ
sia	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespresso	
 ﾠo	
 ﾠmeno.	
 ﾠFissata	
 ﾠuna	
 ﾠsoglia	
 ﾠper	
 ﾠlo	
 ﾠZ-ﾭ‐score,	
 ﾠad	
 ﾠesempio	
 ﾠ4	
 ﾠ(valore	
 ﾠ
di	
 ﾠ default	
 ﾠ di	
 ﾠ DEGseq,	
 ﾠ pari	
 ﾠ ad	
 ﾠ un	
 ﾠ livello	
 ﾠ di	
 ﾠ significatività	
 ﾠ di	
 ﾠ 0,0032%),	
 ﾠ vengono	
 ﾠ tracciate	
 ﾠ
sull'MA-ﾭ‐plot	
 ﾠle	
 ﾠcurve	
 ﾠche	
 ﾠdescrivono	
 ﾠ4	
 ﾠvolte	
 ﾠla	
 ﾠdeviazione	
 ﾠstandard	
 ﾠdi	
 ﾠM	
 ﾠin	
 ﾠdipendenza	
 ﾠda	
 ﾠA	
 ﾠ
(4sd-ﾭ‐curves).	
 ﾠLe	
 ﾠ4sd-ﾭ‐curves	
 ﾠvengono	
 ﾠcalcolate	
 ﾠgrazie	
 ﾠall'equazione:	
 ﾠ
𝑚 , 
     = 𝐸(𝑀|𝐴 = 𝑎) ± 4 𝑉𝑎𝑟(𝑀|𝐴 = 𝑎)
= log (𝑠 ) − log (𝑠 ) ± 4
4 1 − 2  /(𝑠 𝑠 ) log  𝑒  
(𝑠  + 𝑠 ) 2  /(𝑠 𝑠 )
 ﾠ
Le	
 ﾠ4sd-ﾭ‐curves	
 ﾠvengono	
 ﾠdefinite	
 ﾠteoriche	
 ﾠdato	
 ﾠche	
 ﾠsono	
 ﾠcalcolate	
 ﾠin	
 ﾠaccordo	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠa	
 ﾠ
campionamento	
 ﾠcasuale.	
 ﾠ
4.1.2  Metodo	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠbased	
 ﾠcon	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠ(MATR)	
 ﾠ
DEGseq	
 ﾠprevede	
 ﾠla	
 ﾠpossibilità	
 ﾠdi	
 ﾠstimare	
 ﾠil	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠrumore	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠcon	
 ﾠdifferente	
 ﾠintensità	
 ﾠo	
 ﾠ
identificare	
 ﾠle	
 ﾠdifferenze	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠgenica	
 ﾠin	
 ﾠdiversi	
 ﾠgruppi,	
 ﾠtramite	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMATR,	
 ﾠ
anch'esso	
 ﾠbasato	
 ﾠsu	
 ﾠMA-ﾭ‐plot.	
 ﾠLa	
 ﾠdifferenza	
 ﾠrispetto	
 ﾠal	
 ﾠmetodo	
 ﾠprecedente	
 ﾠconsiste	
 ﾠnel	
 ﾠfatto	
 ﾠ
che,	
 ﾠmentre	
 ﾠMARS	
 ﾠottiene	
 ﾠuna	
 ﾠstima	
 ﾠteorica	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione,	
 ﾠMATR	
 ﾠstima	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠ
direttamente	
 ﾠdalle	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche.	
 ﾠ	
 ﾠ
Viene	
 ﾠdapprima	
 ﾠtracciato	
 ﾠun	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠusando	
 ﾠdue	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠ(i	
 ﾠcount	
 ﾠdi	
 ﾠuno	
 ﾠstesso	
 ﾠ
campione	
 ﾠbiologico,	
 ﾠsequenziate	
 ﾠperò	
 ﾠin	
 ﾠdue	
 ﾠdiverse	
 ﾠlane/run).	
 ﾠAl	
 ﾠgrafico	
 ﾠè	
 ﾠapplicata	
 ﾠuna	
 ﾠ
finestra	
 ﾠscorrevole,	
 ﾠcomprendente	
 ﾠl’1%	
 ﾠdei	
 ﾠpunti,	
 ﾠche	
 ﾠviene	
 ﾠfatta	
 ﾠscorrere	
 ﾠlungo	
 ﾠl’asse	
 ﾠA.	
 ﾠPer	
 ﾠ
ogni	
 ﾠfinestra	
 ﾠcentrata	
 ﾠin	
 ﾠ𝐴 = 𝑎	
 ﾠsi	
 ﾠpuò	
 ﾠstimare	
 ﾠla	
 ﾠvariazione	
 ﾠlocale	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑀|(𝐴 = 𝑎)	
 ﾠsu	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠvalori	
 ﾠ
di	
 ﾠM	
 ﾠcompresi	
 ﾠnella	
 ﾠfinestra.	
 ﾠSulle	
 ﾠstime	
 ﾠdelle	
 ﾠvariazioni	
 ﾠlocali	
 ﾠdi	
 ﾠciascuna	
 ﾠfinestra	
 ﾠviene	
 ﾠfatta	
 ﾠ
una	
 ﾠregressione	
 ﾠloess	
 ﾠper	
 ﾠottenere	
 ﾠuna	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdeviazione	
 ﾠstandard	
 ﾠlocale	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑀|(𝐴 = 𝑎).	
 ﾠ
La	
 ﾠ deviazione	
 ﾠ standard	
 ﾠ locale	
 ﾠ σa	
 ﾠ di	
 ﾠ𝑀|(𝐴 = 𝑎)	
 ﾠviene	
 ﾠ quindi	
 ﾠ usata	
 ﾠ per	
 ﾠ confrontare	
 ﾠ le	
 ﾠ
differenze	
 ﾠosservate	
 ﾠtra	
 ﾠdue	
 ﾠdiverse	
 ﾠlibrerie.	
 ﾠ
Viene	
 ﾠtracciato	
 ﾠun	
 ﾠsecondo	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠdue	
 ﾠdiversi	
 ﾠgruppi.	
 ﾠPer	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠavente	
 ﾠ
(𝐴 = 𝑎 ,𝑀 = 𝑚 )	
 ﾠè	
 ﾠcalcolato	
 ﾠuno	
 ﾠ𝑍 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑚  − 𝜇  /𝜎 	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠμg	
 ﾠè	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠlocale	
 ﾠdi	
 ﾠM	
 ﾠe	
 ﾠ
σg	
 ﾠè	
 ﾠla	
 ﾠdeviazione	
 ﾠstandard	
 ﾠlocale	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑀|(𝐴 = 𝑎 )	
 ﾠstimata	
 ﾠal	
 ﾠpasso	
 ﾠ precedente.	
 ﾠCome	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠ
metodo	
 ﾠprecedente,	
 ﾠdallo	
 ﾠZ-ﾭ‐score	
 ﾠsi	
 ﾠricava	
 ﾠun	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠche	
 ﾠviene	
 ﾠconfrontato	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠ
significatività	
 ﾠfissato	
 ﾠdall'utente.	
 ﾠ
Sull’MA-ﾭ‐plot	
 ﾠsono	
 ﾠinfine	
 ﾠriportate	
 ﾠdue	
 ﾠcurve	
 ﾠche	
 ﾠrappresentano	
 ﾠle	
 ﾠ4sd-ﾭ‐curves	
 ﾠdi	
 ﾠM	
 ﾠteoriche,	
 ﾠ
ovvero	
 ﾠstimate	
 ﾠin	
 ﾠipotesi	
 ﾠdi	
 ﾠcampionamento	
 ﾠuniforme.	
 ﾠ
4.1.3  Correzione	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli	
 ﾠ
In	
 ﾠentrambi	
 ﾠi	
 ﾠmetodi	
 ﾠè	
 ﾠapplicata	
 ﾠuna	
 ﾠcorrezione	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli	
 ﾠche	
 ﾠdetermina	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠp-ﾭ‐
value	
 ﾠun	
 ﾠcorrispondente	
 ﾠq-ﾭ‐value	
 ﾠsecondo	
 ﾠFDR1.	
 ﾠDEGseq	
 ﾠaccetta	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠsia	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠche	
 ﾠq-ﾭ‐
value	
 ﾠcome	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠper	
 ﾠselezionare	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi.	
 ﾠ 	
 ﾠ
4.1.4  Metodo	
 ﾠdi	
 ﾠverifica	
 ﾠfra	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠ(CTR)	
 ﾠ
DEGseq	
 ﾠ dispone	
 ﾠ inoltre	
 ﾠ del	
 ﾠ metodo	
 ﾠ CTR	
 ﾠ (Check	
 ﾠ between	
 ﾠ Technical	
 ﾠ Replicates)	
 ﾠ che	
 ﾠ non	
 ﾠ
implementa	
 ﾠun	
 ﾠmetodo	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠselezione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠma	
 ﾠconsente	
 ﾠdi	
 ﾠ
	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
1 FDR  (False  Discovery  Rate):  metodo  statistico  utilizzato  nei  test  di  ipotesi  per  correggere 
l’errore di tipo I (falsi positivi) nei confronti multipli. In una lista di test multipli che rifiutano 
l’ipotesi nulla, FDR controlla la proporzione attesa di falsi positivi (cioè rifiuti errati dell’ipotesi 
nulla). Il q-value è definito come l’analogo, secondo FDR, del p-value. 	
 ﾠ
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 ﾠ
valutare	
 ﾠ se	
 ﾠ la	
 ﾠ variazione	
 ﾠ tra	
 ﾠ due	
 ﾠ repliche	
 ﾠ tecniche	
 ﾠ di	
 ﾠ uno	
 ﾠ stesso	
 ﾠ campione	
 ﾠ può	
 ﾠ essere	
 ﾠ
descritta	
 ﾠdal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠcampionamento	
 ﾠuniforme	
 ﾠdi	
 ﾠJiang	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[22]	
 ﾠ
4.2  edgeR	
 ﾠ
edgeR	
 ﾠè	
 ﾠun	
 ﾠpacchetto	
 ﾠR	
 ﾠche	
 ﾠimplementa	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠdi	
 ﾠRobinson	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[24]	
 ﾠper	
 ﾠl'analisi	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠ
quantificazione	
 ﾠdell'espressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠin	
 ﾠdati	
 ﾠ“digitali”	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠgenica	
 ﾠ(digital	
 ﾠ
gene	
 ﾠexpression	
 ﾠo	
 ﾠDGE).	
 ﾠedgeR,	
 ﾠil	
 ﾠcui	
 ﾠacronimo	
 ﾠsignifica	
 ﾠproprio	
 ﾠ"empirical	
 ﾠanalysis	
 ﾠof	
 ﾠDGE	
 ﾠin	
 ﾠ
R",	
 ﾠè	
 ﾠapplicabile	
 ﾠa	
 ﾠdati	
 ﾠRNA-ﾭ‐seq,	
 ﾠTag-ﾭ‐Seq,	
 ﾠSAGE,	
 ﾠCAGE	
 ﾠe	
 ﾠChIP-ﾭ‐Seq,	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠl'abbondanza	
 ﾠdelle	
 ﾠ
feature	
 ﾠdi	
 ﾠinteresse,	
 ﾠcome	
 ﾠad	
 ﾠesempio	
 ﾠi	
 ﾠtrascritti,	
 ﾠè	
 ﾠmisurata	
 ﾠin	
 ﾠtermini	
 ﾠdi	
 ﾠcount.	
 ﾠ
Il	
 ﾠpacchetto	
 ﾠimplementa	
 ﾠmetodi	
 ﾠstatistici	
 ﾠesatti	
 ﾠsviluppati	
 ﾠda	
 ﾠRobinson	
 ﾠe	
 ﾠSmyth	
 ﾠ[28]	
 ﾠ[29]	
 ﾠper	
 ﾠ
la	
 ﾠ valutazione	
 ﾠ dell'espressione	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ tra	
 ﾠ più	
 ﾠ gruppi.	
 ﾠ La	
 ﾠ nuova	
 ﾠ versione	
 ﾠ di	
 ﾠ edgeR	
 ﾠ
implementa	
 ﾠ inoltre	
 ﾠ metodi	
 ﾠ basati	
 ﾠ su	
 ﾠ modello	
 ﾠ lineare	
 ﾠ generalizzato	
 ﾠ (GLM)	
 ﾠ recentemente	
 ﾠ
proposti	
 ﾠda	
 ﾠMcCarty	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[30]	
 ﾠe	
 ﾠutili	
 ﾠin	
 ﾠcaso	
 ﾠdi	
 ﾠdesign	
 ﾠsperimentali	
 ﾠpiù	
 ﾠcomplessi.	
 ﾠIn	
 ﾠquesto	
 ﾠ
lavoro	
 ﾠ considereremo	
 ﾠ solo	
 ﾠ la	
 ﾠ prima	
 ﾠ versione	
 ﾠ di	
 ﾠ edgeR,	
 ﾠ ovvero	
 ﾠ quella	
 ﾠ basato	
 ﾠ sul	
 ﾠ metodo	
 ﾠ
proposto	
 ﾠda	
 ﾠRobinson	
 ﾠe	
 ﾠSmyth	
 ﾠ[28]	
 ﾠ[29].	
 ﾠIl	
 ﾠmodello	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠproposto	
 ﾠper	
 ﾠdescrivere	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠè	
 ﾠ
di	
 ﾠtipo	
 ﾠBinomiale	
 ﾠNegativo,	
 ﾠpiù	
 ﾠadatto	
 ﾠdi	
 ﾠquello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠnel	
 ﾠdescrivere	
 ﾠla	
 ﾠvariabilità	
 ﾠtecnica	
 ﾠ
e	
 ﾠbiologica	
 ﾠdelle	
 ﾠrepliche	
 ﾠ(sovradispersione).	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
Il	
 ﾠparametro	
 ﾠdispersione	
 ﾠdel	
 ﾠmodello	
 ﾠviene	
 ﾠstimato	
 ﾠdai	
 ﾠdati	
 ﾠcon	
 ﾠl'utilizzo	
 ﾠdi	
 ﾠmetodi	
 ﾠempirici	
 ﾠ
Bayesiani,	
 ﾠche	
 ﾠpermettono	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠvariazione	
 ﾠbiologica	
 ﾠper	
 ﾠsingolo	
 ﾠgene,	
 ﾠo	
 ﾠgenewise,	
 ﾠin	
 ﾠ
esperimenti	
 ﾠche	
 ﾠcomprendano	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche.	
 ﾠIl	
 ﾠpacchetto	
 ﾠcomprende	
 ﾠinoltre	
 ﾠun	
 ﾠmetodo	
 ﾠ
per	
 ﾠlo	
 ﾠscaling	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠbasato	
 ﾠsu	
 ﾠ"Trimmed	
 ﾠMean	
 ﾠof	
 ﾠM	
 ﾠvalues"	
 ﾠ(TMM)	
 ﾠ[31].	
 ﾠ
4.2.1  Modello	
 ﾠBinomiale	
 ﾠNegativo	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ
In	
 ﾠedgeR,	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠ𝑋  	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠnel	
 ﾠcampione	
 ﾠj	
 ﾠ(ovvero	
 ﾠla	
 ﾠsomma	
 ﾠdelle	
 ﾠread	
 ﾠottenute	
 ﾠ
nel	
 ﾠcampione	
 ﾠj	
 ﾠe	
 ﾠmappate	
 ﾠsul	
 ﾠgene	
 ﾠg)	
 ﾠsono	
 ﾠdescritti	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠmodello	
 ﾠnegativo	
 ﾠbinomiale	
 ﾠin	
 ﾠ
grado	
 ﾠdi	
 ﾠcatturare	
 ﾠanche	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠtramite	
 ﾠil	
 ﾠparametro	
 ﾠ𝜙 :	
 ﾠ
 ﾠ𝑋  ~??ℬ(𝑠 𝑝  ( ),𝜙 )	
 ﾠ
in	
 ﾠ cui	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠrappresenta	
 ﾠ la	
 ﾠ library	
 ﾠ size	
 ﾠ del	
 ﾠ campione	
 ﾠ j,	
 ﾠ𝜙 	
 ﾠla	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ del	
 ﾠ gene	
 ﾠ g	
 ﾠ e	
 ﾠ𝑝  ( )	
 ﾠ
l’abbondanza	
 ﾠrelativa	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠnel	
 ﾠgruppo	
 ﾠsperimentale	
 ﾠ𝜌(𝑗).	
 ﾠParametri	
 ﾠdella	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠ
NB	
 ﾠ sono	
 ﾠ la	
 ﾠ media	
 ﾠ𝜇   = 𝑠 𝑝  ( )	
 ﾠe	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza	
 ﾠ𝜇   1 + 𝜇  𝜙  .	
 ﾠ Evidentemente,	
 ﾠ quando	
 ﾠ la	
 ﾠ
dispersione	
 ﾠè	
 ﾠnulla	
 ﾠ(𝜙  = 0),	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠNB	
 ﾠsi	
 ﾠriduce	
 ﾠalla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson.	
 ﾠIl	
 ﾠ
parametro	
 ﾠ di	
 ﾠ interesse	
 ﾠ per	
 ﾠ l’analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ è	
 ﾠ l’abbondanza	
 ﾠ relativa	
 ﾠ𝑝  .	
 ﾠ Quando	
 ﾠ si	
 ﾠ
esegue	
 ﾠil	
 ﾠfit	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠmodello	
 ﾠNB,	
 ﾠè	
 ﾠnecessario	
 ﾠstimare	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠ𝜙 ;	
 ﾠcon	
 ﾠedgeR	
 ﾠla	
 ﾠ
stima	
 ﾠpuò	
 ﾠavvenire	
 ﾠsecondo	
 ﾠdue	
 ﾠdiverse	
 ﾠstrategie:	
 ﾠse	
 ﾠl’abbondanza	
 ﾠdi	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠvaria	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠ
campioni	
 ﾠin	
 ﾠmodo	
 ﾠtale	
 ﾠche	
 ﾠla	
 ﾠdeviazione	
 ﾠstandard	
 ﾠdi	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠsia	
 ﾠproporzionale	
 ﾠalla	
 ﾠsua	
 ﾠ
media,	
 ﾠè	
 ﾠragionevole	
 ﾠsupporre	
 ﾠche	
 ﾠ𝜙 	
 ﾠsia	
 ﾠcomune	
 ﾠ a	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠgeni;	
 ﾠin	
 ﾠalternativa,	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠ
considerare	
 ﾠ𝜙 	
 ﾠvariabile	
 ﾠfra	
 ﾠgeni	
 ﾠ(dispersione	
 ﾠgenewise,	
 ﾠ si	
 ﾠ veda	
 ﾠ il	
 ﾠ paragrafo	
 ﾠ 4.2.3	
 ﾠ "Analisi	
 ﾠ
differenziale	
 ﾠcon	
 ﾠedgeR").	
 ﾠ
4.2.2  Normalizzazione	
 ﾠ
Il	
 ﾠ metodo	
 ﾠ implementato	
 ﾠ in	
 ﾠ edgeR	
 ﾠ considera	
 ﾠ esclusivamente	
 ﾠ i	
 ﾠ count	
 ﾠ DGE	
 ﾠ "grezzi",	
 ﾠ non	
 ﾠ
trasformati	
 ﾠ attraverso	
 ﾠ procedure	
 ﾠ di	
 ﾠ normalizzazione/standardizzazione	
 ﾠ come	
 ﾠ quelle	
 ﾠ
utilizzate	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠcalcolo	
 ﾠdegli	
 ﾠRPKM2	
 ﾠ[1].	
 ﾠEsistono	
 ﾠtuttavia	
 ﾠsituazioni	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠnormalizzare	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠ
è	
 ﾠ fondamentale	
 ﾠ per	
 ﾠ garantire	
 ﾠ che	
 ﾠ geni	
 ﾠ con	
 ﾠ lo	
 ﾠ stesso	
 ﾠ livello	
 ﾠ di	
 ﾠ espressione	
 ﾠ in	
 ﾠ due	
 ﾠ diversi	
 ﾠ
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2 Reads Per Kilobase per Million mapped reads: indice del livello di espressione definito da 
Mortazavi et al. [1]. 𝑅𝑃𝐾𝑀 =
          
           [       ]∗             [  ] Capitolo	
 ﾠ4.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠMetodi	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠgenica	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
31	
 ﾠ
campioni	
 ﾠnon	
 ﾠvengano	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠa	
 ﾠcausa	
 ﾠdi	
 ﾠbias	
 ﾠnei	
 ﾠdati.	
 ﾠ
L'esempio	
 ﾠpiù	
 ﾠcomune	
 ﾠdi	
 ﾠtali	
 ﾠbias	
 ﾠè	
 ﾠdato	
 ﾠdalla	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize,	
 ﾠovvero	
 ﾠdal	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠtotali	
 ﾠ
sequenziate	
 ﾠin	
 ﾠuna	
 ﾠlibreria.	
 ﾠÉ	
 ﾠintuitivo	
 ﾠpensare,	
 ﾠinfatti,	
 ﾠche	
 ﾠlo	
 ﾠstesso	
 ﾠcampione	
 ﾠsequenziato	
 ﾠ
con	
 ﾠdue	
 ﾠdiverse	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize,	
 ﾠgeneri	
 ﾠcount	
 ﾠdiversi	
 ﾠper	
 ﾠuna	
 ﾠstessa	
 ﾠfeature.	
 ﾠAltri	
 ﾠbias	
 ﾠpossono	
 ﾠ
presentarsi	
 ﾠnel	
 ﾠcaso	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠalcuni	
 ﾠgeni	
 ﾠsiano	
 ﾠgeni	
 ﾠfortemente	
 ﾠespressi	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠcampione	
 ﾠma	
 ﾠnon	
 ﾠ
in	
 ﾠ un	
 ﾠ altro.	
 ﾠ Robinson	
 ﾠ e	
 ﾠ Oshlack	
 ﾠ [31],	
 ﾠ analizzando	
 ﾠ il	
 ﾠ dataset	
 ﾠ di	
 ﾠ Marioni	
 ﾠ et	
 ﾠ al.	
 ﾠ [4],	
 ﾠ hanno	
 ﾠ
dimostrato	
 ﾠche	
 ﾠun	
 ﾠinsieme	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠad	
 ﾠalta	
 ﾠespressione	
 ﾠpresenti	
 ﾠnei	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠepatico	
 ﾠ
ma	
 ﾠnon	
 ﾠin	
 ﾠquelli	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠrenale	
 ﾠ“consumano”	
 ﾠgran	
 ﾠparte	
 ﾠdelle	
 ﾠprofondità	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠ
disponile,	
 ﾠfacendo	
 ﾠsì	
 ﾠche	
 ﾠi	
 ﾠrestati	
 ﾠgeni	
 ﾠrisultino	
 ﾠsottocampionati.	
 ﾠRobinson	
 ﾠe	
 ﾠOshlack	
 ﾠ[31]	
 ﾠ
hanno	
 ﾠmesso	
 ﾠa	
 ﾠpunto	
 ﾠun	
 ﾠmetodo	
 ﾠper	
 ﾠlo	
 ﾠscaling	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠche	
 ﾠtiene	
 ﾠconto	
 ﾠnon	
 ﾠsolo	
 ﾠdella	
 ﾠ
profondità	
 ﾠdi	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠdelle	
 ﾠlibrerie,	
 ﾠma	
 ﾠdei	
 ﾠlivelli	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdell'intero	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠ
geni	
 ﾠdel	
 ﾠcampione.	
 ﾠQuesto	
 ﾠmetodo,	
 ﾠdetto	
 ﾠTMM,	
 ﾠè	
 ﾠimplementato	
 ﾠnel	
 ﾠpacchetto	
 ﾠedgeR.	
 ﾠ	
 ﾠ
Siano	
 ﾠ𝗽  	
 ﾠil	
 ﾠvero	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠrelativo	
 ﾠ(incognito),	
 ﾠ𝑙 	
 ﾠla	
 ﾠlunghezza	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠe	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠla	
 ﾠ
library	
 ﾠsize	
 ﾠdel	
 ﾠcampione	
 ﾠj;	
 ﾠallora	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠatteso	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ𝑋  	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠnel	
 ﾠcampione	
 ﾠj	
 ﾠè	
 ﾠ
dato	
 ﾠda:	
 ﾠ
𝐸[𝑋  ] =
𝗽  𝑙 
𝑇  
𝑠 	
 ﾠ
con	
 ﾠ
𝑇   = 𝗽  𝑙 
 
   
	
 ﾠ
Si	
 ﾠ noti	
 ﾠ come	
 ﾠ la	
 ﾠ formulazione	
 ﾠ di	
 ﾠ𝐸[𝑋  ]	
 ﾠcoincide	
 ﾠ sostanzialmente	
 ﾠ con	
 ﾠ𝐸[𝑋 ] = 𝜇  = 𝑝 𝑠 =
𝑙 𝗽 𝑠	
 ﾠvista	
 ﾠnel	
 ﾠcapitolo	
 ﾠ3.1,	
 ﾠ“Modello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson”.	
 ﾠTj	
 ﾠrappresenta	
 ﾠl'RNA	
 ﾠtotale	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠcampione,	
 ﾠ
dipende	
 ﾠdalla	
 ﾠcomposizione	
 ﾠdell’RNA	
 ﾠe	
 ﾠnon	
 ﾠpuò	
 ﾠquindi	
 ﾠessere	
 ﾠstimato	
 ﾠdirettamente,	
 ﾠdato	
 ﾠche	
 ﾠ
non	
 ﾠsono	
 ﾠnoti	
 ﾠi	
 ﾠlivelli	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠe	
 ﾠle	
 ﾠlunghezze	
 ﾠeffettive	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠdel	
 ﾠcampione.	
 ﾠTuttavia	
 ﾠè	
 ﾠ
possibile	
 ﾠstimare	
 ﾠla	
 ﾠquantità	
 ﾠrelativa	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠfra	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni	
 ﾠ𝑓   = 𝑇  /𝑇  ,	
 ﾠche	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠ
pensata	
 ﾠcome	
 ﾠad	
 ﾠuna	
 ﾠsorta	
 ﾠdi	
 ﾠfold	
 ﾠchange	
 ﾠglobale.	
 ﾠGli	
 ﾠautori	
 ﾠpropongono	
 ﾠdi	
 ﾠstimare	
 ﾠquesto	
 ﾠ
rapporto	
 ﾠdi	
 ﾠproduzione	
 ﾠdell’RNA	
 ﾠusando	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠTMM	
 ﾠpesata	
 ﾠdegli	
 ﾠ"M	
 ﾠvalue"	
 ﾠo	
 ﾠ"log-ﾭ‐fold-ﾭ‐
change"	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠdefiniti	
 ﾠcome:	
 ﾠ
𝑀  = log 
𝑋   𝑠 
𝑋    𝑠  
	
 ﾠ
e	
 ﾠi	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠespressione:	
 ﾠ
𝐴  =
1
2
log (𝑋   𝑠  ∗ 𝑋    𝑠  )	
 ﾠ
per	
 ﾠ𝑋  ,𝑋  ′ ≠ 0	
 ﾠ
La	
 ﾠmedia	
 ﾠ"trimmed"	
 ﾠè	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠcalcolata	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠdopo	
 ﾠche	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠrimossi	
 ﾠi	
 ﾠvalori	
 ﾠestremi.	
 ﾠ
Di	
 ﾠdefault,	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠprevede	
 ﾠdi	
 ﾠeliminare	
 ﾠil	
 ﾠ30%	
 ﾠdei	
 ﾠvalori	
 ﾠpiù	
 ﾠalti/bassi	
 ﾠdegli	
 ﾠ𝑀  
  	
 ﾠ(ovvero	
 ﾠ
delle	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠnel	
 ﾠcampione	
 ﾠj	
 ﾠconfrontato	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠcampione	
 ﾠdi	
 ﾠriferimento	
 ﾠ
r)	
 ﾠe	
 ﾠsuccessivamente	
 ﾠil	
 ﾠ5%	
 ﾠdei	
 ﾠvalori	
 ﾠpiù	
 ﾠalti/bassi	
 ﾠdegli	
 ﾠAg.	
 ﾠDopo	
 ﾠil	
 ﾠtrimming,	
 ﾠviene	
 ﾠcalcolata	
 ﾠ
la	
 ﾠmedia	
 ﾠpesata	
 ﾠdegli	
 ﾠG	
 ﾠvalori	
 ﾠ𝑀 ,	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠi	
 ﾠpesi	
 ﾠsono	
 ﾠdati	
 ﾠdall'inverso	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza	
 ﾠasintotica	
 ﾠ
calcolata	
 ﾠ con	
 ﾠ il	
 ﾠ metodo	
 ﾠ "delta"	
 ﾠ [32].	
 ﾠ Precisamente,	
 ﾠ il	
 ﾠ fattore	
 ﾠ di	
 ﾠ normalizzazione	
 ﾠ per	
 ﾠ il	
 ﾠ
campoione	
 ﾠj	
 ﾠusando	
 ﾠla	
 ﾠr	
 ﾠcome	
 ﾠcampione	
 ﾠdi	
 ﾠriferimento	
 ﾠè	
 ﾠdato	
 ﾠda	
 ﾠ
log (𝑇𝑀𝑀 
( )) =
𝑤  
  𝑀  
 
 ∈ ∗
𝑤  
 
 ∈ ∗
	
 ﾠ
dove	
 ﾠ
𝑀  
  =
           
           
	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠe	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ𝑤  
  =
      
     
+
      
     
	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠcon	
 ﾠ	
 ﾠ𝑋  ,𝑋   > 0	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 32	
 ﾠ
G*	
 ﾠrappresenta	
 ﾠl’insieme	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠper	
 ﾠcui	
 ﾠpossono	
 ﾠessere	
 ﾠcalcolati	
 ﾠi	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange,	
 ﾠovvero	
 ﾠi	
 ﾠ
geni	
 ﾠper	
 ﾠcui	
 ﾠ𝑋   ≠ 0, 𝑋   ≠ 0.	
 ﾠPer	
 ﾠun	
 ﾠconfronto	
 ﾠfra	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni	
 ﾠla	
 ﾠnormalizzazione	
 ﾠrichiede	
 ﾠ
un	
 ﾠunico	
 ﾠfattore	
 ﾠdi	
 ﾠscala	
 ﾠ𝑓  .	
 ﾠTale	
 ﾠrapporto	
 ﾠpuò	
 ﾠinfatti	
 ﾠessere	
 ﾠusato	
 ﾠper	
 ﾠregolare	
 ﾠentrambe	
 ﾠle	
 ﾠ
library	
 ﾠsize,	
 ﾠdividendo	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠdel	
 ﾠcampione	
 ﾠdi	
 ﾠriferimento	
 ﾠper	
 ﾠ 𝑓  	
 ﾠe	
 ﾠmoltiplicando	
 ﾠper	
 ﾠ 𝑓  	
 ﾠgli	
 ﾠ
altri.	
 ﾠLa	
 ﾠnormalizzazione	
 ﾠsu	
 ﾠpiù	
 ﾠcampioni	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠapplicata	
 ﾠselezionando	
 ﾠun	
 ﾠcampione	
 ﾠ
come	
 ﾠreference	
 ﾠe	
 ﾠcalcolando	
 ﾠ𝑓  	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠaltro	
 ﾠcampione	
 ﾠche	
 ﾠnon	
 ﾠsia	
 ﾠil	
 ﾠriferimento.	
 ﾠ
La	
 ﾠfunzione	
 ﾠcalcNormFactors()	
 ﾠdi	
 ﾠedgeR	
 ﾠutilizza	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠTMM	
 ﾠscegliendo	
 ﾠcome	
 ﾠriferimento	
 ﾠ
il	
 ﾠ campione	
 ﾠ con	
 ﾠ 75-ﾭ‐esimo	
 ﾠ percentile	
 ﾠ più	
 ﾠ vicino	
 ﾠ alla	
 ﾠ media	
 ﾠ dei	
 ﾠ 75-ﾭ‐esimi	
 ﾠ percentili.	
 ﾠ In	
 ﾠ
alternativa,	
 ﾠil	
 ﾠriferimento	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠimpostato	
 ﾠdall’utente	
 ﾠ(parametro	
 ﾠrefColumn).	
 ﾠ
4.2.3  Analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠcon	
 ﾠedgeR	
 ﾠ
Prima	
 ﾠ di	
 ﾠ procedere	
 ﾠ all'analisi	
 ﾠ differenziale,	
 ﾠ è	
 ﾠ necessario	
 ﾠ stimare	
 ﾠ la	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ𝜙 	
 ﾠdel	
 ﾠ
modello	
 ﾠ negativo	
 ﾠ binomiale.	
 ﾠ È	
 ﾠ noto	
 ﾠ in	
 ﾠ letteratura	
 ﾠ che	
 ﾠ la	
 ﾠ stima	
 ﾠ della	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ tramite	
 ﾠ
metodi	
 ﾠa	
 ﾠmaximum	
 ﾠlikelihood	
 ﾠ(MLE,	
 ﾠMaximum	
 ﾠLikelihood	
 ﾠEstimator)	
 ﾠtende	
 ﾠad	
 ﾠessere	
 ﾠpoco	
 ﾠ
robusta,	
 ﾠa	
 ﾠcausa	
 ﾠdel	
 ﾠfatto	
 ﾠche	
 ﾠmedia	
 ﾠe	
 ﾠvarianza	
 ﾠvengono	
 ﾠstimate	
 ﾠdagli	
 ﾠstessi	
 ﾠdati.	
 ﾠCox	
 ﾠe	
 ﾠReid	
 ﾠ	
 ﾠ
[33]	
 ﾠhanno	
 ﾠproposto	
 ﾠun	
 ﾠmetodo	
 ﾠ(CR)	
 ﾠin	
 ﾠgrado	
 ﾠdi	
 ﾠridurre	
 ﾠil	
 ﾠbias	
 ﾠintrodotto	
 ﾠdagli	
 ﾠstimatori	
 ﾠ
MLE.	
 ﾠNel	
 ﾠcaso	
 ﾠdi	
 ﾠlibrerie	
 ﾠcon	
 ﾠla	
 ﾠstessa	
 ﾠdimensione	
 ﾠ𝑠  ≡ 𝑠	
 ﾠ,	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠstimata	
 ﾠin	
 ﾠ
forma	
 ﾠchiusa	
 ﾠtramite	
 ﾠmetodo	
 ﾠconditional	
 ﾠmaximum	
 ﾠlikelihood	
 ﾠ(CML)	
 ﾠ[34].	
 ﾠDato	
 ﾠche	
 ﾠperò	
 ﾠnei	
 ﾠ
dati	
 ﾠRNA-ﾭ‐seq	
 ﾠle	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠsono	
 ﾠgeneralmente	
 ﾠdiverse,	
 ﾠin	
 ﾠedgeR	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠimplementato	
 ﾠun	
 ﾠ
metodo	
 ﾠproposto	
 ﾠda	
 ﾠRobinson	
 ﾠe	
 ﾠSmyth	
 ﾠ[29]	
 ﾠche	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠcreare	
 ﾠdegli	
 ﾠ"pseudo-ﾭ‐dati"	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠ
le	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠsono	
 ﾠcorrette	
 ﾠconsiderando	
 ﾠi	
 ﾠquantili	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠoriginali	
 ﾠe	
 ﾠai	
 ﾠquali	
 ﾠsi	
 ﾠpuò	
 ﾠquindi	
 ﾠ
applicare	
 ﾠla	
 ﾠstrategia	
 ﾠCML	
 ﾠ(quantile-ﾭ‐adjusted	
 ﾠCML,	
 ﾠqCML).	
 ﾠ	
 ﾠ
Si	
 ﾠconsiderino	
 ﾠad	
 ﾠesempio	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠper	
 ﾠun	
 ﾠdato	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠin	
 ﾠJ	
 ﾠcampioni,	
 ﾠcon	
 ﾠdistribuzioni	
 ﾠXg1,	
 ﾠ...,	
 ﾠXgJ	
 ﾠ
modellabili	
 ﾠcome	
 ﾠvariabili	
 ﾠindipendenti	
 ﾠ??ℬ(𝑠 𝑝  ,𝜙 );	
 ﾠ la	
 ﾠ stima	
 ﾠ della	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ𝜙 	
 ﾠviene	
 ﾠ
determinata	
 ﾠcome	
 ﾠsegue.	
 ﾠPer	
 ﾠsemplicità	
 ﾠdi	
 ﾠnotazione,	
 ﾠviene	
 ﾠomesso	
 ﾠdalle	
 ﾠformule	
 ﾠseguenti	
 ﾠil	
 ﾠ
pedice	
 ﾠ'g',	
 ﾠma	
 ﾠtutte	
 ﾠle	
 ﾠgrandezze	
 ﾠindicate	
 ﾠfanno	
 ﾠriferimento	
 ﾠimplicitamente	
 ﾠal	
 ﾠsingolo	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠ
definito	
 ﾠsopra.	
 ﾠ
Sia	
 ﾠ 𝑠∗ = 𝑠 
 
   
 
	
 ﾠla	
 ﾠ media	
 ﾠ geometrica	
 ﾠ delle	
 ﾠ diverse	
 ﾠ library	
 ﾠ size.	
 ﾠ L’algoritmo	
 ﾠ qCML	
 ﾠ
“corregge”	
 ﾠ i	
 ﾠ dati	
 ﾠ osservati	
 ﾠ rendendoli	
 ﾠ campioni	
 ﾠ provenienti	
 ﾠ da	
 ﾠ una	
 ﾠ stessa	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ
𝑁𝐵(𝑠∗𝑝,𝜙),	
 ﾠsecondo	
 ﾠquesti	
 ﾠpassi	
 ﾠ:	
 ﾠ	
 ﾠ
1.  inizializza	
 ﾠ𝜙,	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠCML	
 ﾠstandard	
 ﾠ
2.  stima	
 ﾠp	
 ﾠdal	
 ﾠvalore	
 ﾠattuale	
 ﾠdi	
 ﾠ𝜙	
 ﾠ
3.  assumendo	
 ﾠogni	
 ﾠosservazione	
 ﾠ𝑥 	
 ﾠcampionata	
 ﾠda	
 ﾠuna	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠ𝑁𝐵(𝑠 𝑝,𝜙),	
 ﾠcalcola	
 ﾠ
i	
 ﾠquantili	
 ﾠ 	
 ﾠ
𝑞  = 𝑃(𝑋 < 𝑥 ;𝑠 𝑝,𝜙) +
1
2
𝑃(𝑋 = 𝑥 ;𝑠 𝑝,𝜙)	
 ﾠ
4.  tramite	
 ﾠun’interpolazione	
 ﾠlineare	
 ﾠdella	
 ﾠfunzione	
 ﾠquantile,	
 ﾠcalcola	
 ﾠgli	
 ﾠpseudodati	
 ﾠda	
 ﾠ
una	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ teorica	
 ﾠ??ℬ(𝑠∗𝑝,𝜙)	
 ﾠcaratterizzata	
 ﾠ dai	
 ﾠ quantili	
 ﾠ𝑞 .	
 ﾠ Gli	
 ﾠ pseudodati	
 ﾠ
(per	
 ﾠogni	
 ﾠgene)	
 ﾠsono	
 ﾠapprossimativamente	
 ﾠidenticamente	
 ﾠdistribuiti	
 ﾠ
5.  aggiorna	
 ﾠ𝜙	
 ﾠcalcolandola	
 ﾠtramite	
 ﾠCML	
 ﾠsugli	
 ﾠpseudodati	
 ﾠ
6.  ripete	
 ﾠi	
 ﾠpassi	
 ﾠdal	
 ﾠ2	
 ﾠal	
 ﾠ5	
 ﾠfino	
 ﾠalla	
 ﾠconvergenza	
 ﾠdi	
 ﾠ𝜙	
 ﾠ
L’aggiustamento	
 ﾠquantile	
 ﾠinterviene	
 ﾠaumentando	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠosservati	
 ﾠnel	
 ﾠcaso	
 ﾠdi	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠ
inferiore	
 ﾠalla	
 ﾠmedia	
 ﾠgeometrica	
 ﾠ𝑠∗	
 ﾠe	
 ﾠdiminuendo	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠin	
 ﾠcaso	
 ﾠdi	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠmaggiore	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑠∗.	
 ﾠ
Pensare	
 ﾠdi	
 ﾠpoter	
 ﾠstimare	
 ﾠcorrettamente	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠè	
 ﾠpoco	
 ﾠrealistico,	
 ﾠpoiché	
 ﾠun	
 ﾠ
singolo	
 ﾠgene	
 ﾠnon	
 ﾠoffre	
 ﾠsufficienti	
 ﾠdati	
 ﾠper	
 ﾠottenere	
 ﾠuna	
 ﾠstima	
 ﾠrobusta,	
 ﾠsoprattutto	
 ﾠin	
 ﾠdataset	
 ﾠ
RNA-ﾭ‐seq,	
 ﾠcaratterizzati	
 ﾠda	
 ﾠun	
 ﾠlimitato	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche.	
 ﾠedgeR	
 ﾠutilizza	
 ﾠquindi	
 ﾠuna	
 ﾠstrategia	
 ﾠ
empirica	
 ﾠBayesiana,	
 ﾠsimile	
 ﾠa	
 ﾠquella	
 ﾠdei	
 ﾠmodelli	
 ﾠgerarchici	
 ﾠutilizzati	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠmicroarray	
 ﾠ
[35],	
 ﾠper	
 ﾠfar	
 ﾠconvergere	
 ﾠle	
 ﾠdispersioni	
 ﾠcalcolate	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠsingoli	
 ﾠgeni	
 ﾠ𝗷 	
 ﾠverso	
 ﾠuna	
 ﾠdispersione	
 ﾠ
comune	
 ﾠ𝗷.	
 ﾠPrecisamente,	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠviene	
 ﾠcalcolata	
 ﾠuna	
 ﾠlikelihood	
 ﾠpesata	
 ﾠ(WL,	
 ﾠweighted	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ4.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠMetodi	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠgenica	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
33	
 ﾠ
conditional	
 ﾠ likelihood)	
 ﾠ per	
 ﾠ 	
 ﾠ𝗷 ,	
 ﾠ data	
 ﾠ dalla	
 ﾠ combinazione	
 ﾠ della	
 ﾠ likelihood	
 ﾠ genewise	
 ﾠ𝐿 	
 ﾠe	
 ﾠ di	
 ﾠ
quella	
 ﾠcomune	
 ﾠ𝐿 :	
 ﾠ
𝑊𝐿(𝗷) = 𝐿 (𝗷 ) + 𝗼𝐿 (𝗷 )	
 ﾠ
𝗼	
 ﾠè	
 ﾠil	
 ﾠpeso	
 ﾠassegnato	
 ﾠalla	
 ﾠlikelihood	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠcorrisponde	
 ﾠal	
 ﾠprior	
 ﾠdella	
 ﾠstrategia	
 ﾠBayesiana.	
 ﾠ
Nel	
 ﾠ caso	
 ﾠ di	
 ﾠ 𝗼 = 0 ,	
 ﾠ ci	
 ﾠ si	
 ﾠ riconduce	
 ﾠ alla	
 ﾠ stima	
 ﾠ qCML	
 ﾠ genewise.	
 ﾠ All’opposto,	
 ﾠ con	
 ﾠ 𝗼	
 ﾠ
sufficientemente	
 ﾠgrande	
 ﾠil	
 ﾠcontributo	
 ﾠdella	
 ﾠlikelihood	
 ﾠindividuale	
 ﾠrisulta	
 ﾠtrascurabile	
 ﾠrispetto	
 ﾠ
alla	
 ﾠlikelihood	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠci	
 ﾠsi	
 ﾠriconduce	
 ﾠalla	
 ﾠcondizione	
 ﾠdi	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune.	
 ﾠLa	
 ﾠstima	
 ﾠfinale	
 ﾠ
della	
 ﾠdispersione	
 ﾠsarà	
 ﾠquindi	
 ﾠtanto	
 ﾠpiù	
 ﾠ"smooth",	
 ﾠquanto	
 ﾠpiù	
 ﾠsaranno	
 ﾠbasse	
 ﾠle	
 ﾠprecisioni	
 ﾠdelle	
 ﾠ
stime	
 ﾠgenewise	
 ﾠe	
 ﾠquanto	
 ﾠpiù	
 ﾠsarà	
 ﾠgrande	
 ﾠ𝗼.	
 ﾠ
4.3  DESeq	
 ﾠ
DESeq	
 ﾠè	
 ﾠun	
 ﾠpacchetto	
 ﾠR	
 ﾠche	
 ﾠimplementa	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠdi	
 ﾠAnders	
 ﾠe	
 ﾠHuber	
 ﾠ[36]	
 ﾠper	
 ﾠl'analisi	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠ
quantificazione	
 ﾠ dell'espressione	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ in	
 ﾠ dati	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq.	
 ﾠ DESeq,	
 ﾠ il	
 ﾠ cui	
 ﾠ acronimo	
 ﾠ
significa	
 ﾠ "Differential	
 ﾠ Expression	
 ﾠ analysis	
 ﾠ for	
 ﾠ Sequence	
 ﾠ count	
 ﾠ data",	
 ﾠ è	
 ﾠ applicabile	
 ﾠ alle	
 ﾠ
metodologie	
 ﾠdi	
 ﾠquantificazione	
 ﾠbasate	
 ﾠsu	
 ﾠsequenziamento	
 ﾠche	
 ﾠforniscono	
 ﾠdati	
 ﾠ“digitali”,	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠ
l’abbondanza	
 ﾠdelle	
 ﾠfeature	
 ﾠviene	
 ﾠespressa	
 ﾠtramite	
 ﾠcount,	
 ﾠcome	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq.	
 ﾠ
Nel	
 ﾠpacchetto	
 ﾠedgeR	
 ﾠ[24],	
 ﾠRobinson	
 ﾠe	
 ﾠSmyth	
 ﾠutilizzano	
 ﾠun	
 ﾠmodello	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠmedia	
 ﾠe	
 ﾠvarianza	
 ﾠ
sono	
 ﾠcollegate	
 ﾠdalla	
 ﾠrelazione	
 ﾠ𝜎  = 𝜇 + 𝗼𝜇 	
 ﾠcon	
 ﾠcoefficiente	
 ﾠdi	
 ﾠproporzionalità	
 ﾠ𝗼	
 ﾠmantenuto	
 ﾠ
costante	
 ﾠ su	
 ﾠ tutto	
 ﾠ l’esperimento	
 ﾠ e	
 ﾠ stimato	
 ﾠ dai	
 ﾠ dati	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq.	
 ﾠ Per	
 ﾠ ciascun	
 ﾠ gene	
 ﾠ è	
 ﾠ dunque	
 ﾠ
sufficiente	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠsolo	
 ﾠparametro,	
 ﾠpermettendo	
 ﾠl’analisi	
 ﾠanche	
 ﾠdi	
 ﾠdati	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠbasso	
 ﾠ
numero	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche.	
 ﾠDESeq	
 ﾠ[36]	
 ﾠestende	
 ﾠtale	
 ﾠmodello	
 ﾠrendendolo	
 ﾠpiù	
 ﾠgenerale,	
 ﾠcon	
 ﾠrelazione	
 ﾠ
fra	
 ﾠ media	
 ﾠ e	
 ﾠ varianza	
 ﾠ più	
 ﾠ flessibile	
 ﾠ e	
 ﾠ data-ﾭ‐driven,	
 ﾠ permettendo	
 ﾠ un’analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ più	
 ﾠ
bilanciata	
 ﾠe	
 ﾠrobusta.	
 ﾠ
Il	
 ﾠpacchetto	
 ﾠè	
 ﾠsviluppato	
 ﾠper	
 ﾠessere	
 ﾠapplicato	
 ﾠa	
 ﾠdataset	
 ﾠcontenenti	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche,	
 ﾠda	
 ﾠcui	
 ﾠ
stimare	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza.	
 ﾠ Tuttavia,	
 ﾠ gli	
 ﾠ autori	
 ﾠ forniscono	
 ﾠ delle	
 ﾠ indicazioni	
 ﾠ [37]	
 ﾠ e	
 ﾠ metodi	
 ﾠ che	
 ﾠ lo	
 ﾠ
rendono	
 ﾠapplicabile,	
 ﾠseppur	
 ﾠcon	
 ﾠalcune	
 ﾠlimitazioni,	
 ﾠanche	
 ﾠai	
 ﾠcasi	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠnon	
 ﾠsiano	
 ﾠdisponibili	
 ﾠ
repliche	
 ﾠbiologiche.	
 ﾠ
4.3.1  Modello	
 ﾠ
I	
 ﾠcount	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠnel	
 ﾠcampione	
 ﾠj	
 ﾠappartenente	
 ﾠalla	
 ﾠcondizione	
 ﾠsperimentale	
 ﾠρ(j)	
 ﾠpossono	
 ﾠ
essere	
 ﾠ modellizzati	
 ﾠ con	
 ﾠ una	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ binomiale	
 ﾠ negativa	
 ﾠ𝑋  ~??ℬ 𝜇  ,𝜎  
  	
 ﾠavente	
 ﾠ
media	
 ﾠ𝜇  	
 ﾠe	
 ﾠvarianza	
 ﾠ𝜎  
  .	
 ﾠI	
 ﾠdue	
 ﾠparametri	
 ﾠsono	
 ﾠincogniti	
 ﾠe	
 ﾠvanno	
 ﾠdi	
 ﾠconseguenza	
 ﾠstimati	
 ﾠdai	
 ﾠ
dati.	
 ﾠGeneralmente,	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠa	
 ﾠdisposizione	
 ﾠè	
 ﾠlimitato,	
 ﾠrendendo	
 ﾠnecessarie	
 ﾠdelle	
 ﾠ
assunzioni	
 ﾠsul	
 ﾠmodello	
 ﾠdei	
 ﾠdati:	
 ﾠ
•  la	
 ﾠmedia	
 ﾠ𝜇  	
 ﾠè	
 ﾠil	
 ﾠprodotto	
 ﾠdella	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠe	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠfattore	
 ﾠ𝑝  ( ),	
 ﾠproporzionale	
 ﾠal	
 ﾠ
valore	
 ﾠ atteso	
 ﾠ della	
 ﾠ reale	
 ﾠ abbondanza	
 ﾠ (incognita)	
 ﾠ del	
 ﾠ gene	
 ﾠ g	
 ﾠ nella	
 ﾠ condizione	
 ﾠ
sperimentale	
 ﾠ𝜌(𝑗)	
 ﾠ 	
 ﾠ
𝜇   = 𝑠 𝑝  ( ) ﾠ
Gli	
 ﾠ autori	
 ﾠ introducono	
 ﾠ inoltre	
 ﾠ il	
 ﾠ termine	
 ﾠ common	
 ﾠ scale,	
 ﾠ che	
 ﾠ indica	
 ﾠ una	
 ﾠ generica	
 ﾠ
grandezza	
 ﾠche	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠnormalizzata	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠ
•  la	
 ﾠvarianza	
 ﾠ𝜎  
  	
 ﾠè	
 ﾠla	
 ﾠsomma	
 ﾠdi	
 ﾠtermine	
 ﾠdue	
 ﾠcontributi:	
 ﾠshot	
 ﾠnoise	
 ﾠ𝜇  	
 ﾠe	
 ﾠraw	
 ﾠvariance	
 ﾠ
𝑠 
 𝜈  ( ):	
 ﾠ 	
 ﾠ
𝜎  
  = 𝜇   + 𝑠 
 𝜈  ( ) ﾠ
	
 ﾠ
•  la	
 ﾠraw	
 ﾠvariance	
 ﾠper	
 ﾠgene	
 ﾠ𝜈  ( )	
 ﾠè	
 ﾠfunzione	
 ﾠsmooth	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑝  ( ):	
 ﾠ 	
 ﾠ
𝜈  ( ) = 𝜈 (𝑝  ( ))	
 ﾠ
Si	
 ﾠdistinguono	
 ﾠquindi	
 ﾠdue	
 ﾠcomponenti	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza,	
 ﾠuna	
 ﾠintrinseca	
 ﾠai	
 ﾠdati	
 ﾠed	
 ﾠespressione	
 ﾠ
della	
 ﾠvariabilità	
 ﾠbiologica	
 ﾠ(raw	
 ﾠvariance)	
 ﾠe	
 ﾠuna	
 ﾠdovuta	
 ﾠall’incertezza	
 ﾠintrodotta	
 ﾠdalla	
 ﾠstima	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 34	
 ﾠ
dell’abbondanza	
 ﾠ a	
 ﾠ partire	
 ﾠ da	
 ﾠ dati	
 ﾠ di	
 ﾠ conteggio	
 ﾠ (shot	
 ﾠ noise).	
 ﾠ La	
 ﾠ componente	
 ﾠ shot	
 ﾠ noise	
 ﾠ
corrisponde	
 ﾠquindi	
 ﾠalla	
 ﾠvarianza	
 ﾠprevista	
 ﾠdal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠ(varianza	
 ﾠcoincidente	
 ﾠalla	
 ﾠ
media).	
 ﾠGli	
 ﾠautori	
 ﾠhanno	
 ﾠevidenziato	
 ﾠcome	
 ﾠcon	
 ﾠgeni	
 ﾠdebolmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(count	
 ﾠmolto	
 ﾠbassi),	
 ﾠ
il	
 ﾠtermine	
 ﾠshot	
 ﾠnoise	
 ﾠdiventi	
 ﾠdominante,	
 ﾠmentre	
 ﾠgià	
 ﾠcon	
 ﾠlivelli	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠmoderati	
 ﾠ(e	
 ﾠ
ancor	
 ﾠpiù	
 ﾠcon	
 ﾠgeni	
 ﾠfortememente	
 ﾠespressi)	
 ﾠl’effetto	
 ﾠdella	
 ﾠvariabilità	
 ﾠbiologica	
 ﾠtra	
 ﾠcampioni	
 ﾠ
rende	
 ﾠdominante	
 ﾠil	
 ﾠtermine	
 ﾠraw	
 ﾠvariance.	
 ﾠ
L’assunzione	
 ﾠdi	
 ﾠraw	
 ﾠvariance	
 ﾠcome	
 ﾠfunzione	
 ﾠsmooth	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑝  ( )	
 ﾠviene	
 ﾠintrodotta	
 ﾠa	
 ﾠconseguenza	
 ﾠ
del	
 ﾠ fatto	
 ﾠ che	
 ﾠ generalmente	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ repliche	
 ﾠ a	
 ﾠ disposizione	
 ﾠ è	
 ﾠ troppo	
 ﾠ basso	
 ﾠ per	
 ﾠ
permettere	
 ﾠuna	
 ﾠstima	
 ﾠaccurata	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠgene	
 ﾠutilizzando	
 ﾠi	
 ﾠsoli	
 ﾠdati	
 ﾠa	
 ﾠdisposizione	
 ﾠ
per	
 ﾠquel	
 ﾠgene.	
 ﾠL’assunzione	
 ﾠposta	
 ﾠpermette	
 ﾠquindi	
 ﾠdi	
 ﾠconsiderare	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠriferiti	
 ﾠa	
 ﾠpiù	
 ﾠgeni	
 ﾠcon	
 ﾠ
simile	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione,	
 ﾠaumentando	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠa	
 ﾠdisposizione	
 ﾠe	
 ﾠmigliorando	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠ
varianza.	
 ﾠTale	
 ﾠassunzione	
 ﾠpermette,	
 ﾠanche	
 ﾠse	
 ﾠcon	
 ﾠalcune	
 ﾠlimitazioni,	
 ﾠdi	
 ﾠestendere	
 ﾠl’uso	
 ﾠdel	
 ﾠ
pacchetto	
 ﾠa	
 ﾠdataset	
 ﾠprivi	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche	
 ﾠo	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠle	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche	
 ﾠsiano	
 ﾠdisponibili	
 ﾠ
solo	
 ﾠper	
 ﾠalcuni	
 ﾠcampioni.	
 ﾠ	
 ﾠ
4.3.2  Fit	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠ
Il	
 ﾠmodello	
 ﾠè	
 ﾠidentificato	
 ﾠda	
 ﾠtre	
 ﾠparametri:	
 ﾠ
•  J	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠ𝑠 :	
 ﾠi	
 ﾠvalori	
 ﾠattesi	
 ﾠdi	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠdel	
 ﾠcampione	
 ﾠj	
 ﾠsono	
 ﾠproporzionali	
 ﾠa	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠ
•  per	
 ﾠogni	
 ﾠcondizione	
 ﾠsperimentale	
 ﾠ𝜌(𝑗),	
 ﾠG	
 ﾠparametri	
 ﾠdi	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ𝑝  ( ),	
 ﾠ
che	
 ﾠrappresentano	
 ﾠl’abbondanza	
 ﾠattesa	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠnella	
 ﾠcondizione	
 ﾠ𝜌(𝑗)	
 ﾠ
•  la	
 ﾠ funzione	
 ﾠ smooth	
 ﾠ 𝜈 :ℝ  → ℝ  	
 ﾠper	
 ﾠ ciascuna	
 ﾠ condizione	
 ﾠ 𝜌 ,	
 ﾠ che	
 ﾠ modella	
 ﾠ la	
 ﾠ
dipendenza	
 ﾠdella	
 ﾠraw	
 ﾠvariance	
 ﾠ𝜈  ( )	
 ﾠdalla	
 ﾠmedia	
 ﾠattesa	
 ﾠ𝑝  ( )	
 ﾠ
L’uso	
 ﾠdel	
 ﾠfattore	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠrendere	
 ﾠconfrontabili	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠdi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdiversi,	
 ﾠottenuti	
 ﾠcon	
 ﾠ
diverse	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize.	
 ﾠLa	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠè	
 ﾠottenuta	
 ﾠcome:	
 ﾠ
𝑠  = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎 
𝑋  
𝑋  
 
   
 
	
 ﾠ
In	
 ﾠquesta	
 ﾠformulazione,	
 ﾠil	
 ﾠdenominatore	
 ﾠ 𝑋  
 
   
 
	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠinteso	
 ﾠcome	
 ﾠuno	
 ﾠpseudo-ﾭ‐count	
 ﾠ
di	
 ﾠriferimento	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠgene	
 ﾠg,	
 ﾠottenuto	
 ﾠcome	
 ﾠmedia	
 ﾠgeometrica	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠsugli	
 ﾠJ	
 ﾠcampioni	
 ﾠa	
 ﾠ
disposizione	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠgene	
 ﾠg.	
 ﾠSi	
 ﾠottengono	
 ﾠcosì,	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠj-ﾭ‐esimo	
 ﾠcampione	
 ﾠconsiderato,	
 ﾠG	
 ﾠrapporti	
 ﾠ
tra	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠdi	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠe	
 ﾠlo	
 ﾠ“pseudo-ﾭ‐count”	
 ﾠdi	
 ﾠriferimento.	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠviene	
 ﾠquindi	
 ﾠcalcolata	
 ﾠcome	
 ﾠ
valore	
 ﾠmediano	
 ﾠdei	
 ﾠG	
 ﾠrapporti	
 ﾠappena	
 ﾠdefiniti.	
 ﾠ	
 ﾠ
La	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑝  ( )	
 ﾠavviene	
 ﾠcome	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni	
 ﾠcorrispondenti	
 ﾠalla	
 ﾠcondizione	
 ﾠ
sperimentale	
 ﾠ𝜌(𝑗),	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠa	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠ(common	
 ﾠscale):	
 ﾠ
𝑝  ( ) =
1
𝐽 
𝑋  
𝑠   ∈ ( )
	
 ﾠ
in	
 ﾠcui	
 ﾠ𝐽 	
 ﾠè	
 ﾠnumero	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni	
 ﾠche	
 ﾠappartengono	
 ﾠalla	
 ﾠcondizione	
 ﾠ𝜌	
 ﾠconsiderata.	
 ﾠPer	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠ
di	
 ﾠ𝜈 	
 ﾠviene	
 ﾠcalcolata	
 ﾠprima	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠsu	
 ﾠcommon	
 ﾠscale:	
 ﾠ
𝑤   =
1
𝐽  − 1
𝑋  
𝑠 
− 𝑝  ( )
 
 ∈ ( )
	
 ﾠ
e	
 ﾠsi	
 ﾠdefinisce	
 ﾠ
𝑧   =
𝑝  ( )
𝐽 
1
𝑠   ∈ ( )
	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ4.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠMetodi	
 ﾠper	
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 ﾠgenica	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
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 ﾠ
È	
 ﾠpossibile	
 ﾠdimostrare	
 ﾠ[36]	
 ﾠche	
 ﾠ𝑤   − 𝑧  	
 ﾠè	
 ﾠuno	
 ﾠstimatore	
 ﾠprivo	
 ﾠdi	
 ﾠbias	
 ﾠdi	
 ﾠ𝜈  ( ).	
 ﾠTuttavia,	
 ﾠcon	
 ﾠ
un	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠ𝐽 	
 ﾠlimitato,	
 ﾠcome	
 ﾠè	
 ﾠtipico	
 ﾠnelle	
 ﾠapplicazioni	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq,	
 ﾠ𝑤  	
 ﾠè	
 ﾠfortemente	
 ﾠ
variabile	
 ﾠ e	
 ﾠ lo	
 ﾠ stimatore	
 ﾠ𝑤   − 𝑧  	
 ﾠpotrebbe	
 ﾠ non	
 ﾠ rappresentare	
 ﾠ una	
 ﾠ stima	
 ﾠ robusta	
 ﾠ della	
 ﾠ
varianza.	
 ﾠPer	
 ﾠquesto	
 ﾠmotivo,	
 ﾠgli	
 ﾠautori	
 ﾠpropongono	
 ﾠl’uso	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠregressione	
 ﾠlocale	
 ﾠ[38]	
 ﾠsul	
 ﾠ
grafico	
 ﾠ(𝑝  ,𝑤  )	
 ﾠper	
 ﾠottenere	
 ﾠuna	
 ﾠfunzione	
 ﾠsmooth	
 ﾠ𝑤 (𝑝)	
 ﾠcon	
 ﾠ
𝜈 (𝑝  ( )) = 𝑤 (𝑝  ( )) − 𝑧  	
 ﾠ
come	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠraw	
 ﾠvariance.	
 ﾠ
4.3.3  Test	
 ﾠdi	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
Supponiamo	
 ﾠJA	
 ﾠrepliche	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠcondizione	
 ﾠA	
 ﾠe	
 ﾠJB	
 ﾠrepliche	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠcondizione	
 ﾠB.	
 ﾠPer	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠ
g,	
 ﾠsi	
 ﾠvuole	
 ﾠtestare	
 ﾠl’ipotesi	
 ﾠnulla	
 ﾠ𝑝   = 𝑝  ,	
 ﾠcioè	
 ﾠla	
 ﾠcondizione	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠnon	
 ﾠvi	
 ﾠsia	
 ﾠdifferenza	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠ
livelli	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdelle	
 ﾠdue	
 ﾠcondizioni.	
 ﾠ
Vengono	
 ﾠdefinite	
 ﾠle	
 ﾠstatistiche	
 ﾠdate	
 ﾠdai	
 ﾠcount	
 ﾠtotali	
 ﾠin	
 ﾠciascuna	
 ﾠcondizione:	
 ﾠ
𝑋   = 𝑋    : ( )   	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ𝑋   = 𝑋    : ( )   	
 ﾠ
e	
 ﾠla	
 ﾠloro	
 ﾠsomma	
 ﾠ𝑋   = 𝑋   + 𝑋  .	
 ﾠ
Viene	
 ﾠ calcolata	
 ﾠ la	
 ﾠ probabilità	
 ﾠ di	
 ﾠ avere	
 ﾠ𝑋   = 𝑎	
 ﾠe	
 ﾠ𝑋   = 𝑏	
 ﾠper	
 ﾠ ogni	
 ﾠ coppia	
 ﾠ(𝑎,𝑏).	
 ﾠ Tale	
 ﾠ
probabilità	
 ﾠviene	
 ﾠdenotata	
 ﾠcon	
 ﾠ𝑃(𝑎,𝑏).	
 ﾠIl	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠcoppia	
 ﾠdi	
 ﾠsomme	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠosservate	
 ﾠ
(𝑥  ,𝑥  )	
 ﾠè	
 ﾠottenuto	
 ﾠcome	
 ﾠsomma	
 ﾠdi	
 ﾠtutte	
 ﾠle	
 ﾠprobabilità	
 ﾠminori	
 ﾠo	
 ﾠuguali	
 ﾠa	
 ﾠ𝑃(𝑥  ,𝑥  ):	
 ﾠ
𝑃   =
𝑃(𝑎,𝑏)        
 ( , )  (   ,   )
𝑃(𝑎,𝑏)        
	
 ﾠ
Le	
 ﾠvariabili	
 ﾠa	
 ﾠe	
 ﾠb	
 ﾠassumono	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠvalori	
 ﾠ0,	
 ﾠ…,	
 ﾠxgS.	
 ﾠ
4.3.4  Calcolo	
 ﾠdi	
 ﾠP(a,b)	
 ﾠ
Assumendo	
 ﾠche,	
 ﾠsotto	
 ﾠl’ipotesi	
 ﾠnulla,	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠdi	
 ﾠdiversi	
 ﾠcampioni	
 ﾠsiano	
 ﾠindipendenti.	
 ﾠAllora	
 ﾠ	
 ﾠ
𝑃(𝑎,𝑏) = 𝑃(𝑋   = 𝑎)𝑃(𝑋   = 𝑏)	
 ﾠ
Il	
 ﾠ problema	
 ﾠ si	
 ﾠ riconduce	
 ﾠ al	
 ﾠ calcolo	
 ﾠ della	
 ﾠ probabilità	
 ﾠ degli	
 ﾠ eventi	
 ﾠ𝑋   = 𝑎	
 ﾠe	
 ﾠ𝑋   = 𝑏.	
 ﾠ La	
 ﾠ
variabile	
 ﾠaleatoria	
 ﾠ𝑋  	
 ﾠè	
 ﾠsomma	
 ﾠdi	
 ﾠJA	
 ﾠvariabili	
 ﾠaleatorie	
 ﾠNB;	
 ﾠla	
 ﾠsi	
 ﾠpuò	
 ﾠrappresentare	
 ﾠcon	
 ﾠuna	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠNB	
 ﾠdi	
 ﾠparametri	
 ﾠottenuti	
 ﾠda	
 ﾠquelli	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑋  ~??ℬ 𝜇  ,𝜎  
  .	
 ﾠ
Viene	
 ﾠcalcolata	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠpooled	
 ﾠdai	
 ﾠcount	
 ﾠin	
 ﾠentrambe	
 ﾠle	
 ﾠcondizioni	
 ﾠ
𝑝   = 𝑋  /𝑠 
 : ( )∈{ , }
	
 ﾠ
che	
 ﾠconsidera	
 ﾠin	
 ﾠipotesi	
 ﾠnulla	
 ﾠ𝑝   = 𝑝  .	
 ﾠ
Media	
 ﾠe	
 ﾠvarianza	
 ﾠtotali	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠcondizione	
 ﾠA	
 ﾠsono	
 ﾠottenute	
 ﾠcome:	
 ﾠ
𝜇   = 𝑠 𝑝  
 : ( )∈ 
	
 ﾠ
𝜎  
  = 𝑠 𝑝   + 𝑠 
 𝜈 (𝑝  )
 : ( )  
	
 ﾠ
In	
 ﾠmodo	
 ﾠdel	
 ﾠtutto	
 ﾠanalogo,	
 ﾠmedia	
 ﾠe	
 ﾠvarianza	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠcondizione	
 ﾠB	
 ﾠsi	
 ﾠottengono	
 ﾠcome:	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
𝜇   = 𝑠 𝑝  
 : ( )∈ 
	
 ﾠ
𝜎  
  = 𝑠 𝑝   + 𝑠 
 𝜈 (𝑝  )
 : ( )  
	
 ﾠ
4.4  PoissonSeq	
 ﾠ
PoissonSeq	
 ﾠè	
 ﾠun	
 ﾠpacchetto	
 ﾠR	
 ﾠche	
 ﾠimplementa	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠdi	
 ﾠLi	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[39]	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠnormalizzazione	
 ﾠ
e	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠdi	
 ﾠdati	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq.	
 ﾠIl	
 ﾠpacchetto	
 ﾠè	
 ﾠapplicabile	
 ﾠa	
 ﾠdati	
 ﾠriferiti	
 ﾠa	
 ﾠdue	
 ﾠclassi	
 ﾠ(ad	
 ﾠ
esempio	
 ﾠsano	
 ﾠcontro	
 ﾠmalato),	
 ﾠma	
 ﾠanche	
 ﾠa	
 ﾠdati	
 ﾠriferiti	
 ﾠa	
 ﾠpiù	
 ﾠclassi	
 ﾠ(ad	
 ﾠesempio	
 ﾠmalato	
 ﾠtipo	
 ﾠ1	
 ﾠ
contro	
 ﾠmalato	
 ﾠtipo	
 ﾠ2	
 ﾠcontro	
 ﾠmalato	
 ﾠtipo	
 ﾠ3)	
 ﾠe	
 ﾠa	
 ﾠvariabili	
 ﾠquantitative	
 ﾠ(ad	
 ﾠesempio	
 ﾠpazienti	
 ﾠcon	
 ﾠ
diverse	
 ﾠpressioni	
 ﾠsanguigne).	
 ﾠ
4.4.1  Modello	
 ﾠ
I	
 ﾠ count	
 ﾠ del	
 ﾠ gene	
 ﾠ g	
 ﾠ nel	
 ﾠ campione	
 ﾠ j	
 ﾠ sono	
 ﾠ modellizzati	
 ﾠ con	
 ﾠ una	
 ﾠ variabile	
 ﾠ di	
 ﾠ Poisson	
 ﾠ
𝑋  ~𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛 𝜇   ,	
 ﾠ con	
 ﾠ 𝜇   	
 ﾠesprimibile	
 ﾠ da	
 ﾠ un	
 ﾠ modello	
 ﾠ log-ﾭ‐lineare	
 ﾠ che	
 ﾠ prende	
 ﾠ in	
 ﾠ
considerazione	
 ﾠse	
 ﾠl’outcome	
 ﾠè	
 ﾠdi	
 ﾠtipo	
 ﾠqualitativo	
 ﾠo	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠrappresentato	
 ﾠda	
 ﾠN≥2	
 ﾠclassi.	
 ﾠDi	
 ﾠ
seguito	
 ﾠviene	
 ﾠriportata	
 ﾠla	
 ﾠtrattazione	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠsolo	
 ﾠcaso	
 ﾠ“qualitativo”,	
 ﾠa	
 ﾠJ	
 ﾠclassi.	
 ﾠ
Definiamo	
 ﾠ𝑋 ∙ = 𝑋  , ﾠ ﾠ ﾠ
 
    𝑋∙  = 𝑋  , ﾠ ﾠ ﾠ  
    𝑋∙∙ = 𝑋  
 
   
 
    .	
 ﾠSiano	
 ﾠinoltre	
 ﾠ𝗽 	
 ﾠil	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠ
espressione	
 ﾠ (incognito)	
 ﾠ del	
 ﾠ gene	
 ﾠ g	
 ﾠ e	
 ﾠ sj	
 ﾠ la	
 ﾠ library	
 ﾠ size	
 ﾠ del	
 ﾠ campione	
 ﾠ j	
 ﾠ che	
 ﾠ appartiene	
 ﾠ alla	
 ﾠ
condizione	
 ﾠsperimentale	
 ﾠρ(j).	
 ﾠLa	
 ﾠformulazione	
 ﾠsviluppata	
 ﾠdagli	
 ﾠautori	
 ﾠprevede	
 ﾠdi	
 ﾠesprimere	
 ﾠ
l’unico	
 ﾠparametro	
 ﾠdella	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠ𝜇  	
 ﾠtramite	
 ﾠ
log𝜇   = log𝑠  + log𝗽  + 𝗾  𝐼( ∈ )
 
   
	
 ﾠ
in	
 ﾠ cui	
 ﾠ i	
 ﾠ coefficienti	
 ﾠ𝗾  	
 ﾠindicano	
 ﾠ se	
 ﾠ l’espressione	
 ﾠ del	
 ﾠ gene	
 ﾠ g	
 ﾠ è	
 ﾠ associata	
 ﾠ alla	
 ﾠ classe	
 ﾠ𝜌.	
 ﾠ In	
 ﾠ
partaciolare,	
 ﾠse	
 ﾠ𝗾   = 0	
 ﾠl’espressione	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠnon	
 ﾠè	
 ﾠassociata	
 ﾠalla	
 ﾠclasse	
 ﾠsperimentale	
 ﾠ𝜌,	
 ﾠil	
 ﾠ
gene	
 ﾠè	
 ﾠinvece	
 ﾠassociato	
 ﾠalla	
 ﾠclasse	
 ﾠ𝜌	
 ﾠse	
 ﾠ𝗾   ≠ 0.	
 ﾠ
4.4.2  Fit	
 ﾠdel	
 ﾠmodello	
 ﾠ
Il	
 ﾠfit	
 ﾠdel	
 ﾠmodello	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠavviene	
 ﾠtramite	
 ﾠuna	
 ﾠprocedura	
 ﾠa	
 ﾠdue	
 ﾠpassi:	
 ﾠ
1.  fit	
 ﾠdel	
 ﾠmodello	
 ﾠsotto	
 ﾠl’ipotesi	
 ﾠnulla	
 ﾠper	
 ﾠcui	
 ﾠnessun	
 ﾠgene	
 ﾠsia	
 ﾠassociato	
 ﾠad	
 ﾠuna	
 ﾠclasse	
 ﾠ
(quindi	
 ﾠ𝗾   = 0):	
 ﾠ 	
 ﾠ
log𝜇   = log𝑠  + log𝗽  ﾠ
Il	
 ﾠfit	
 ﾠdi	
 ﾠtale	
 ﾠmodello	
 ﾠviene	
 ﾠindicato	
 ﾠcon	
 ﾠ𝜇   = 𝑋  
( )	
 ﾠ
2.  fit	
 ﾠdel	
 ﾠmodello	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠtermine	
 ﾠaggiuntivo	
 ﾠper	
 ﾠmodellare	
 ﾠl’espressione	
 ﾠdifferenziale:	
 ﾠ
log𝜇   = log𝑋  
( ) + 𝗾  𝐼( ∈ )
 
   
	
 ﾠ
4.4.3  Normalizzazione	
 ﾠ
Al	
 ﾠpasso	
 ﾠ1,	
 ﾠil	
 ﾠparametro	
 ﾠ𝗽 	
 ﾠviene	
 ﾠstimato	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠmaximum	
 ﾠlikelihood	
 ﾠ𝗽  = 𝑋 ∙,	
 ﾠottenendo	
 ﾠ
il	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ𝗽 	
 ﾠcome	
 ﾠsomma	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠsu	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠrelativi	
 ﾠal	
 ﾠgene	
 ﾠg.	
 ﾠLa	
 ﾠ
library	
 ﾠsize	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠviene	
 ﾠstimata	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠinsieme	
 ﾠ𝐺∗	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠnon	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi,	
 ﾠsecondo	
 ﾠ
la	
 ﾠformulazione:	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ4.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠMetodi	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠgenica	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
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 ﾠ
𝑠  =
𝑋      ∗
𝑋 ∙    ∗
	
 ﾠ
La	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠj-ﾭ‐esimo	
 ﾠcampione	
 ﾠè	
 ﾠdunque	
 ﾠottenuta	
 ﾠcome	
 ﾠrapporto	
 ﾠfra	
 ﾠla	
 ﾠsomma	
 ﾠdei	
 ﾠ
count	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠnon	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠmisurati	
 ﾠin	
 ﾠquel	
 ﾠcampione,	
 ﾠrispetto	
 ﾠalla	
 ﾠsomma	
 ﾠ
dei	
 ﾠcount	
 ﾠdegli	
 ﾠstessi	
 ﾠgeni	
 ﾠmisurati	
 ﾠin	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠcampioni.	
 ﾠQuando	
 ﾠ𝐺∗	
 ﾠcoincide	
 ﾠcon	
 ﾠl’insieme	
 ﾠdi	
 ﾠ
tutti	
 ﾠi	
 ﾠgeni,	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠsi	
 ﾠriconduce	
 ﾠa	
 ﾠ𝑠  = 𝑋∙ /𝑋∙∙	
 ﾠ(normalizzazione	
 ﾠtotal-ﾭ‐count).	
 ﾠSi	
 ﾠdescrive	
 ﾠdi	
 ﾠ
seguito	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠimplementato	
 ﾠin	
 ﾠPoissonSeq	
 ﾠper	
 ﾠselezionare	
 ﾠil	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠ𝐺∗.	
 ﾠDate	
 ﾠle	
 ﾠstime	
 ﾠ
di	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠe	
 ﾠ𝗽  = 𝑋 ∙,	
 ﾠ il	
 ﾠ valore	
 ﾠ atteso	
 ﾠ di	
 ﾠ𝑋  	
 ﾠè	
 ﾠ𝑠 𝑋 ∙	
 ﾠed	
 ﾠ è	
 ﾠ dunque	
 ﾠ possibile	
 ﾠ definire	
 ﾠ la	
 ﾠ statistica	
 ﾠ
goodness-ﾭ‐of-ﾭ‐fit	
 ﾠ	
 ﾠ
𝐺𝑂𝐹   =
𝑋   − 𝑠 𝑋 ∙
 
𝑠 𝑋 ∙
 
   
	
 ﾠ
Vengono	
 ﾠinclusi	
 ﾠin	
 ﾠ𝐺∗	
 ﾠi	
 ﾠsoli	
 ﾠgeni	
 ﾠaventi	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠ𝐺𝑂𝐹  	
 ﾠcompreso	
 ﾠnel	
 ﾠquantile	
 ﾠ 𝜖,1 − 𝜖 	
 ﾠdi	
 ﾠtutti	
 ﾠ
i	
 ﾠvalori	
 ﾠ𝐺𝑂𝐹  ,	
 ﾠcon	
 ﾠ𝜖	
 ﾠcostante	
 ﾠcompresa	
 ﾠtra	
 ﾠ0	
 ﾠe	
 ﾠ0,5	
 ﾠ(default	
 ﾠ0,25).	
 ﾠLa	
 ﾠscelta	
 ﾠdella	
 ﾠcostante	
 ﾠ𝜖	
 ﾠ
influenza	
 ﾠle	
 ﾠperformance	
 ﾠdell’algoritmo:	
 ﾠvalori	
 ﾠelevati	
 ﾠescludono	
 ﾠun	
 ﾠmaggior	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni,	
 ﾠ
riducendo	
 ﾠ il	
 ﾠ bias	
 ﾠ ma	
 ﾠ aumentando	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza.	
 ﾠ Utilizzando	
 ﾠ l’insieme	
 ﾠ𝐺∗	
 ﾠcosì	
 ﾠ definito,	
 ﾠ è	
 ﾠ
possibile	
 ﾠaggiornare	
 ﾠla	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠ𝑠 	
 ﾠdeterminata	
 ﾠprecedentemente	
 ﾠe	
 ﾠcon	
 ﾠquesta	
 ﾠaggiornare	
 ﾠ
nuovamente	
 ﾠ il	
 ﾠ valore	
 ﾠ di	
 ﾠ𝐺𝑂𝐹  .	
 ﾠ La	
 ﾠ procedura	
 ﾠ aggiorna	
 ﾠ le	
 ﾠ stime	
 ﾠ iterativamente	
 ﾠ fino	
 ﾠ a	
 ﾠ
raggiungere	
 ﾠla	
 ﾠconvergenza.	
 ﾠGli	
 ﾠautori	
 ﾠhanno	
 ﾠdimostrato	
 ﾠche	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠconverge	
 ﾠrapidamente	
 ﾠ
[39],	
 ﾠgeneralmente	
 ﾠin	
 ﾠmeno	
 ﾠdi	
 ﾠcinque	
 ﾠiterazioni.	
 ﾠ	
 ﾠ
Dalle	
 ﾠstime	
 ﾠ𝗽 	
 ﾠe	
 ﾠ𝑠 ,	
 ﾠsi	
 ﾠottiene	
 ﾠ𝑋  
( ) = 𝑠 𝗽 .	
 ﾠ
4.4.4  Test	
 ﾠstatistico	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
Al	
 ﾠpasso	
 ﾠ2	
 ﾠ	
 ﾠviene	
 ﾠconsiderato	
 ﾠil	
 ﾠtermine	
 ﾠaggiuntivo	
 ﾠche	
 ﾠesprime	
 ﾠil	
 ﾠgrado	
 ﾠcon	
 ﾠcui	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠè	
 ﾠ
associato	
 ﾠ alle	
 ﾠ classi	
 ﾠ sperimentali.	
 ﾠ Dato	
 ﾠ che	
 ﾠ l’obiettivo	
 ﾠ dell’analisi	
 ﾠ dell’espressione	
 ﾠ genica	
 ﾠ
differenziale	
 ﾠ non	
 ﾠ consiste	
 ﾠ nelle	
 ﾠ stime	
 ﾠ puntuali	
 ﾠ dei	
 ﾠ parametri	
 ﾠ 𝗾   ,	
 ﾠ ma	
 ﾠ piuttosto	
 ﾠ nel	
 ﾠ
determinare	
 ﾠse	
 ﾠtali	
 ﾠstimi	
 ﾠsiano	
 ﾠnon	
 ﾠnulle,	
 ﾠgli	
 ﾠautori	
 ﾠhanno	
 ﾠdeciso	
 ﾠdi	
 ﾠutilizzare	
 ﾠlo	
 ﾠscore	
 ﾠtest,	
 ﾠche	
 ﾠ
non	
 ﾠrichiede	
 ﾠdi	
 ﾠstimare	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠdel	
 ﾠparametro	
 ﾠtestato.	
 ﾠ
Ottenuto	
 ﾠ𝑋  
( )	
 ﾠda	
 ﾠlog𝜇   = log𝑋  
( ) + 𝗾  𝐼( ∈ )
 
    ,	
 ﾠ	
 ﾠla	
 ﾠlog	
 ﾠlokelihood	
 ﾠè	
 ﾠdefinita	
 ﾠcome	
 ﾠ
𝐿 = 𝑋   log𝑋  
( ) + 𝗾  𝐼( ∈ )
 
   
− 𝑋  
( )𝑒     ( ∈ )
 
   
 
   
 
   
	
 ﾠ
Lo	
 ﾠscore	
 ﾠstatistico	
 ﾠ𝑆 	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠgene	
 ﾠg	
 ﾠè	
 ﾠdefinito,	
 ﾠsotto	
 ﾠl’ipotesi	
 ﾠnulla	
 ﾠ𝗾   = 0	
 ﾠcome	
 ﾠ
𝑆  =
ð𝐿
ð𝗾  
|     
 
−
ð 𝐿
ð𝗾  
  |     
 
   
=
𝑋   − 𝑋  
( )
 ∈ 
 
𝑋  
( )
 ∈ 
 
   
	
 ﾠ
Il	
 ﾠvalore	
 ﾠdello	
 ﾠscore	
 ﾠstatistico	
 ﾠ𝑆 ,	
 ﾠdeterminato	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene,	
 ﾠviene	
 ﾠquindi	
 ﾠconfrontato	
 ﾠcon	
 ﾠ
un	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia,	
 ﾠcome	
 ﾠcriterio	
 ﾠdi	
 ﾠselezione	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdifferenziale.	
 ﾠ
4.4.5  Stima	
 ﾠdella	
 ﾠFalse	
 ﾠDiscovery	
 ﾠRate	
 ﾠ
La	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠfalse	
 ﾠdiscovery	
 ﾠrate	
 ﾠ(FDR)	
 ﾠ[40]	
 ﾠ[41]	
 ﾠ[42]	
 ﾠviene	
 ﾠgeneralmente	
 ﾠeffettuata	
 ﾠtramite	
 ﾠ
i	
 ﾠseguenti	
 ﾠpassaggi:	
 ﾠ
1.  calcolo	
 ﾠdelle	
 ﾠstatistiche	
 ﾠ𝑆 ,𝑆 ,…,𝑆 	
 ﾠbasate	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
2.  permutazione	
 ﾠB	
 ﾠvolte	
 ﾠdell’assegnazione	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni	
 ﾠalle	
 ﾠclassi	
 ﾠsperimentali.	
 ﾠNella	
 ﾠb-ﾭ‐
esima	
 ﾠpermutazione,	
 ﾠsi	
 ﾠcalcolano	
 ﾠle	
 ﾠstatistiche	
 ﾠ𝑆 
 ,𝑆 
 ,…,𝑆 
 	
 ﾠriferite	
 ﾠai	
 ﾠdati	
 ﾠpermutati	
 ﾠ
3.  per	
 ﾠ un	
 ﾠ range	
 ﾠ di	
 ﾠ valori	
 ﾠ della	
 ﾠ statistica	
 ﾠ superiori	
 ﾠ ad	
 ﾠ una	
 ﾠ valore	
 ﾠ di	
 ﾠ soglia	
 ﾠ C,	
 ﾠ si	
 ﾠ
determinano	
 ﾠ 	
 ﾠ
𝑅 = 𝐼(    )
 
   
 ﾠ ﾠ ﾠ ﾠ ﾠ ﾠ𝑉 =
𝜋 
𝐵
𝐼(  
   )
 
   
 
   
 ﾠ ﾠ
in	
 ﾠcui	
 ﾠ𝑅	
 ﾠe	
 ﾠ𝑉	
 ﾠrappresentano,	
 ﾠrispettivamente,	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdel	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠcon	
 ﾠstatistica	
 ﾠ
che	
 ﾠsupera	
 ﾠla	
 ﾠsoglia	
 ﾠC	
 ﾠ(numero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠespressi)	
 ﾠe	
 ﾠdel	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠ
con	
 ﾠ statistica	
 ﾠ della	
 ﾠ b-ﾭ‐esima	
 ﾠ permutazione	
 ﾠ che	
 ﾠ supera	
 ﾠ la	
 ﾠ soglia	
 ﾠ ma	
 ﾠ che	
 ﾠ non	
 ﾠ sono	
 ﾠ
realmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(falsi	
 ﾠpositivi)	
 ﾠ
4.  stima	
 ﾠdella	
 ﾠFDR	
 ﾠalla	
 ﾠsoglia	
 ﾠC	
 ﾠtramite	
 ﾠil	
 ﾠraporto	
 ﾠ𝐹𝐷𝑅  = 𝑉/𝑅	
 ﾠ
Nel	
 ﾠterzo	
 ﾠpassaggio,	
 ﾠ𝜋 	
 ﾠè	
 ﾠuna	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠ𝜋 ,	
 ﾠcioè	
 ﾠdella	
 ﾠreale	
 ﾠproporzione	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠnon	
 ﾠespressi	
 ﾠ
nella	
 ﾠpopolazione.	
 ﾠLa	
 ﾠstima	
 ﾠrappresenta	
 ﾠil	
 ﾠrapporto	
 ﾠdel	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠcon	
 ﾠstatistica	
 ﾠinferiore	
 ﾠ
ad	
 ﾠuna	
 ﾠsoglia	
 ﾠrispetto	
 ﾠal	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠcomplessivo.	
 ﾠ	
 ﾠNel	
 ﾠdettaglio,	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠè	
 ﾠottenuta	
 ﾠcome	
 ﾠ
𝜋  = 𝐼(      )/ 𝐺 1 − 2𝜁
 
   
	
 ﾠ
in	
 ﾠcui	
 ﾠla	
 ﾠsoglia	
 ﾠ𝑞  	
 ﾠè	
 ﾠil	
 ﾠquantile	
 ﾠdi	
 ﾠordine	
 ﾠ2𝜁	
 ﾠdella	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdei	
 ﾠvalori	
 ﾠpermutati	
 ﾠ𝑆 
 ,	
 ﾠcon	
 ﾠ
ζ=0,25.	
 ﾠIl	
 ﾠnumeratore	
 ﾠdel	
 ﾠrapporto	
 ﾠè	
 ﾠdunque	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠcon	
 ﾠstatistica	
 ﾠ𝑆 	
 ﾠinferiore	
 ﾠal	
 ﾠ
quantile	
 ﾠ2𝜁	
 ﾠdella	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ delle	
 ﾠ statistiche	
 ﾠ permutate	
 ﾠ𝑆 
  ,	
 ﾠ mentre	
 ﾠ il	
 ﾠ denominatore	
 ﾠ
rappresenta	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠesclusi	
 ﾠquelli	
 ﾠcompresi	
 ﾠnel	
 ﾠquantile	
 ﾠ2𝜁	
 ﾠdella	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑆 
 .	
 ﾠ
La	
 ﾠstima	
 ﾠutilizza	
 ﾠquindi	
 ﾠi	
 ﾠvalori	
 ﾠpermutati	
 ﾠdi	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠper	
 ﾠstimare	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠnulla.	
 ﾠ
Questo	
 ﾠapproccio	
 ﾠproduce	
 ﾠbuone	
 ﾠstime	
 ﾠdi	
 ﾠFDR	
 ﾠquando	
 ﾠ𝑆 	
 ﾠviene	
 ﾠcalcolato	
 ﾠa	
 ﾠpartire	
 ﾠda	
 ﾠdati	
 ﾠ
gaussiani	
 ﾠ (cioè	
 ﾠ quando	
 ﾠ i	
 ﾠ count	
 ﾠ𝑋  	
 ﾠsono	
 ﾠ normalmente	
 ﾠ distribuiti).	
 ﾠ In	
 ﾠ caso	
 ﾠ di	
 ﾠ dati	
 ﾠ con	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠgli	
 ﾠscore	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠespressi	
 ﾠe	
 ﾠnon	
 ﾠespressi	
 ﾠhanno	
 ﾠdistribuzioni	
 ﾠmolto	
 ﾠ
diverse.	
 ﾠPer	
 ﾠdimostrare	
 ﾠquesta	
 ﾠaffermazione	
 ﾠgli	
 ﾠautori	
 ﾠhanno	
 ﾠgenerato	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠcoerenti	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠ
modello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠe	
 ﾠconfrontato	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdegli	
 ﾠscore	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠespressi	
 ﾠe	
 ﾠnon	
 ﾠespressi	
 ﾠ
[39].	
 ﾠ Confrontando	
 ﾠ le	
 ﾠ due	
 ﾠ distribuzioni	
 ﾠ con	
 ﾠ la	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ degli	
 ﾠ score	
 ﾠ in	
 ﾠ ipotesi	
 ﾠ nulla	
 ﾠ
(Figura	
 ﾠ9)	
 ﾠsi	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdegli	
 ﾠscore	
 ﾠdella	
 ﾠpermutazione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠnon	
 ﾠespressi	
 ﾠ
sia	
 ﾠ molto	
 ﾠ simile	
 ﾠ alla	
 ﾠ reale	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ degli	
 ﾠ score	
 ﾠ dei	
 ﾠ geni	
 ﾠ non	
 ﾠ espressi,	
 ﾠ mentre	
 ﾠ la	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠdegli	
 ﾠscore	
 ﾠdella	
 ﾠpermutazione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠespressi	
 ﾠè	
 ﾠmolto	
 ﾠpiù	
 ﾠlarga.	
 ﾠ
	
 ﾠ
(a)	
 ﾠ (b)	
 ﾠ (c)	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ9.	
 ﾠIstogramma	
 ﾠdelle	
 ﾠstatistiche	
 ﾠper	
 ﾠdati	
 ﾠsimulati.	
 ﾠLa	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdegli	
 ﾠscore	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠespressi	
 ﾠ
(b)	
 ﾠè	
 ﾠpiù	
 ﾠlarga	
 ﾠdella	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdegli	
 ﾠscore	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠnon	
 ﾠespressi	
 ﾠ(c),	
 ﾠche	
 ﾠè	
 ﾠmolto	
 ﾠsimile	
 ﾠalla	
 ﾠ
reale	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdegli	
 ﾠscore	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠnon	
 ﾠespressi	
 ﾠ(a)	
 ﾠ
Come	
 ﾠconseguenza,	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠFDR	
 ﾠbasata	
 ﾠsulla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdella	
 ﾠpermutazione	
 ﾠdi	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠ
geni	
 ﾠgeneralmente	
 ﾠsovrastima	
 ﾠla	
 ﾠreale	
 ﾠFDR.	
 ﾠGli	
 ﾠautori	
 ﾠhanno	
 ﾠquindi	
 ﾠscelto	
 ﾠdi	
 ﾠconsiderare	
 ﾠgli	
 ﾠ
score	
 ﾠdei	
 ﾠsoli	
 ﾠgeni	
 ﾠnon	
 ﾠespressi,	
 ﾠcioè	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠaventi	
 ﾠscore	
 ﾠosservato	
 ﾠbasso.	
 ﾠIn	
 ﾠdettaglio,	
 ﾠvengono	
 ﾠ
prima	
 ﾠpermutate	
 ﾠB	
 ﾠvolte	
 ﾠle	
 ﾠassegnazioni	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni	
 ﾠalle	
 ﾠclassi	
 ﾠsperimentali,	
 ﾠottenendo	
 ﾠle	
 ﾠ
statistiche	
 ﾠ𝑆 
 .	
 ﾠQuindi	
 ﾠper	
 ﾠstimare	
 ﾠ𝜋 ,	
 ﾠsia	
 ﾠM	
 ﾠl’indice	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠaventi	
 ﾠstatistiche	
 ﾠ𝑆 	
 ﾠche	
 ﾠcadono	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ4.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠMetodi	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠgenica	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
39	
 ﾠ
nei	
 ﾠ quantili	
 ﾠ(𝜂,1 − 𝜂)	
 ﾠdella	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ di	
 ﾠ𝑆 .	
 ﾠ M	
 ﾠ rappresenta	
 ﾠ cioè	
 ﾠ gli	
 ﾠ indici	
 ﾠ dei	
 ﾠ geni	
 ﾠ con	
 ﾠ
statistica	
 ﾠcompresa	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠquantili	
 ﾠ𝜂	
 ﾠe	
 ﾠ1 − 𝜂	
 ﾠdella	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑆 .	
 ﾠDalla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdelle	
 ﾠ
statistiche	
 ﾠ𝑆 
 	
 ﾠdei	
 ﾠsoli	
 ﾠgeni	
 ﾠappartenenti	
 ﾠa	
 ﾠM	
 ﾠsi	
 ﾠdetermina	
 ﾠil	
 ﾠquantile	
 ﾠ𝑞  
′.	
 ﾠ
La	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠ𝜋 	
 ﾠsi	
 ﾠottiene	
 ﾠin	
 ﾠmodo	
 ﾠanalogo	
 ﾠa	
 ﾠquanto	
 ﾠvisto	
 ﾠin	
 ﾠprecedenza:	
 ﾠ
𝜋 
  = 𝐼(      
  )/(𝐺(1 − 2𝜁))
 
   
	
 ﾠ
con	
 ﾠ𝜁 = 𝜂 = 0,25.	
 ﾠInfine,	
 ﾠsia	
 ﾠD	
 ﾠl’indice	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠaventi	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑆 	
 ﾠminori	
 ﾠdel	
 ﾠquantile	
 ﾠ𝜋 
′	
 ﾠdella	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑆 ,	
 ﾠin	
 ﾠmodo	
 ﾠche	
 ﾠD	
 ﾠcontenga	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠche	
 ﾠsono	
 ﾠrealisticamente	
 ﾠnon	
 ﾠespressi.	
 ﾠPer	
 ﾠ
determinare	
 ﾠFDR	
 ﾠalla	
 ﾠsoglia	
 ﾠC,	
 ﾠsi	
 ﾠcalcolano	
 ﾠallora	
 ﾠ
𝑅 = 𝐼(    )
 
   
 ﾠ ﾠ ﾠ ﾠ ﾠ ﾠ𝑉  =
1
𝐵
𝐼(  
   )
 
     ∈ 
	
 ﾠ
in	
 ﾠcui	
 ﾠ𝑅	
 ﾠstima	
 ﾠcome	
 ﾠin	
 ﾠprecedenza	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠcon	
 ﾠstatistica	
 ﾠche	
 ﾠsupera	
 ﾠla	
 ﾠsoglia	
 ﾠmentre	
 ﾠ
la	
 ﾠstima	
 ﾠdei	
 ﾠfalsi	
 ﾠpositivi	
 ﾠ𝑉
′	
 ﾠsi	
 ﾠriferisce	
 ﾠal	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠappartenenti	
 ﾠa	
 ﾠD	
 ﾠ(realisticamente	
 ﾠ
non	
 ﾠespressi)	
 ﾠaventi	
 ﾠstatistica	
 ﾠdella	
 ﾠb-ﾭ‐esima	
 ﾠpermutazione	
 ﾠche	
 ﾠsupera	
 ﾠla	
 ﾠsoglia.	
 ﾠLa	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠ
FDR	
 ﾠalla	
 ﾠsoglia	
 ﾠC	
 ﾠè	
 ﾠdunque	
 ﾠdeterminata	
 ﾠcome	
 ﾠ
𝐹𝐷𝑅  = 𝑉 /𝑅	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 40	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
5  Dati	
 ﾠ
5.1  Data	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ
Il	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[4]	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠgenerato	
 ﾠa	
 ﾠpartire	
 ﾠda	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠtessuto	
 ﾠumano	
 ﾠdi	
 ﾠ
fegato	
 ﾠ(liver)	
 ﾠe	
 ﾠrene	
 ﾠ(kidney),	
 ﾠprelevati	
 ﾠda	
 ﾠun	
 ﾠsingolo	
 ﾠmaschio	
 ﾠumano.	
 ﾠI	
 ﾠcampioni	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠ
sequenziati	
 ﾠcon	
 ﾠIllumina	
 ﾠGenome	
 ﾠAnalyzer	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ2.4).	
 ﾠOgni	
 ﾠcampione	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠsequenziato	
 ﾠ
in	
 ﾠsette	
 ﾠlane,	
 ﾠsuddivise	
 ﾠin	
 ﾠdue	
 ﾠrun.	
 ﾠIl	
 ﾠdesign	
 ﾠsperimentale	
 ﾠconsente	
 ﾠdi	
 ﾠvalutare	
 ﾠnelle	
 ﾠdiverse	
 ﾠ
repliche	
 ﾠla	
 ﾠvariabilità	
 ﾠdovuta	
 ﾠalle	
 ﾠlane	
 ﾠ(lane	
 ﾠeffect)	
 ﾠe	
 ﾠalle	
 ﾠrun	
 ﾠdel	
 ﾠsequenziatore	
 ﾠ(run	
 ﾠeffect).	
 ﾠGli	
 ﾠ
autori	
 ﾠhanno	
 ﾠvalutato	
 ﾠinoltre	
 ﾠl'effetto	
 ﾠdella	
 ﾠvariazione	
 ﾠdella	
 ﾠquantità	
 ﾠdell'RNA	
 ﾠdi	
 ﾠpartenza,	
 ﾠ
usando	
 ﾠdue	
 ﾠdiverse	
 ﾠconcentrazioni,	
 ﾠ3	
 ﾠpM	
 ﾠe	
 ﾠ1,5	
 ﾠpM	
 ﾠ(indicata	
 ﾠin	
 ﾠFigura	
 ﾠ10	
 ﾠcon	
 ﾠl'asterisco).	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ10.	
 ﾠDesign	
 ﾠdell'esperimento	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠSono	
 ﾠraffigurate	
 ﾠle	
 ﾠlane	
 ﾠsu	
 ﾠcui	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠ
(rosso)	
 ﾠe	
 ﾠdi	
 ﾠliver	
 ﾠ(azzurro)	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠsequenziati	
 ﾠnelle	
 ﾠdue	
 ﾠrun.	
 ﾠLa	
 ﾠlane	
 ﾠ5	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠusata	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠcampione	
 ﾠ
di	
 ﾠcontrollo.	
 ﾠCon	
 ﾠasterisco	
 ﾠsono	
 ﾠindicate	
 ﾠle	
 ﾠrepliche	
 ﾠa	
 ﾠconcentrazione	
 ﾠ1,5	
 ﾠpM.	
 ﾠImmagine	
 ﾠpresa	
 ﾠda	
 ﾠ[4].	
 ﾠ
Gli	
 ﾠ autori	
 ﾠ hanno	
 ﾠ reso	
 ﾠ disponibile,	
 ﾠ come	
 ﾠ materiale	
 ﾠ supplementare,	
 ﾠ la	
 ﾠ tabella	
 ﾠ dei	
 ﾠ count	
 ﾠ
ottenuta	
 ﾠ dal	
 ﾠ mappaggio	
 ﾠ delle	
 ﾠ read	
 ﾠ RNA-ﾭ‐seq	
 ﾠ campioni	
 ﾠ delle	
 ﾠ diverse	
 ﾠ repliche	
 ﾠ [43].	
 ﾠ Il	
 ﾠ file	
 ﾠ
SupplementaryTable2.txt	
 ﾠcontiene	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠrelativi	
 ﾠa	
 ﾠ32000	
 ﾠgeni	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠ
liver,	
 ﾠsu	
 ﾠsette	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠciascuno.	
 ﾠGli	
 ﾠautori	
 ﾠhanno	
 ﾠdimostrato	
 ﾠche	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠottenuti	
 ﾠda	
 ﾠ
repliche	
 ﾠa	
 ﾠ3	
 ﾠpM	
 ﾠpresentano	
 ﾠuna	
 ﾠvariabilità	
 ﾠmolto	
 ﾠridotta,	
 ﾠmentre	
 ﾠl’uso	
 ﾠdi	
 ﾠdati	
 ﾠa	
 ﾠ3pM	
 ﾠmette	
 ﾠin	
 ﾠ
luce	
 ﾠ una	
 ﾠ maggior	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ che	
 ﾠ rende	
 ﾠ i	
 ﾠ dati	
 ﾠ non	
 ﾠ completamente	
 ﾠ confrontabili	
 ﾠ [4].	
 ﾠ Sono	
 ﾠ
quindi	
 ﾠstati	
 ﾠmantenuti	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠrelativi	
 ﾠalle	
 ﾠsole	
 ﾠlane	
 ﾠa	
 ﾠ3	
 ﾠpM	
 ﾠ(riportate	
 ﾠin	
 ﾠFigura	
 ﾠ11).	
 ﾠ
	
 ﾠ R1	
 ﾠ 	
 ﾠ R2	
 ﾠ
L1	
 ﾠ kidneyR1L1	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ
L2	
 ﾠ liverR1L2	
 ﾠ 	
 ﾠ kidneyR2L2	
 ﾠ
L3	
 ﾠ kidneyR1L3	
 ﾠ 	
 ﾠ liverR2L3	
 ﾠ
L4	
 ﾠ liverR1L4	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ
L6	
 ﾠ liverR1L6	
 ﾠ 	
 ﾠ kidneyR2L6	
 ﾠ
L7	
 ﾠ kidneyR1L7	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ
L8	
 ﾠ liverR1L8	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ11.	
 ﾠLe	
 ﾠsole	
 ﾠlane	
 ﾠconsiderate	
 ﾠnelle	
 ﾠdue	
 ﾠrun	
 ﾠ(R1	
 ﾠe	
 ﾠR2),	
 ﾠcorrispondenti	
 ﾠai	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver	
 ﾠ
sequenziati	
 ﾠa	
 ﾠpartire	
 ﾠda	
 ﾠuna	
 ﾠconcentrazione	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠdi	
 ﾠ3	
 ﾠpM.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 42	
 ﾠ
Per	
 ﾠ permettere	
 ﾠ un	
 ﾠ confronto	
 ﾠ fra	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠ e	
 ﾠ microarray,	
 ﾠ Marioni	
 ﾠ et	
 ﾠ al.	
 ﾠ hanno	
 ﾠ ibridato	
 ﾠ i	
 ﾠ
campioni	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠsequenziati	
 ﾠcon	
 ﾠIllumina	
 ﾠGenome	
 ﾠAnalyzer	
 ﾠcon	
 ﾠle	
 ﾠprobe	
 ﾠdella	
 ﾠpiattaforma	
 ﾠ
Affymetrix	
 ﾠHuman	
 ﾠGenome	
 ﾠU133	
 ﾠPlus	
 ﾠ2	
 ﾠ[44].	
 ﾠOgni	
 ﾠcampione	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠibridato	
 ﾠa	
 ﾠtre	
 ﾠarray	
 ﾠ
Affymetrix	
 ﾠ(repliche	
 ﾠtecniche).	
 ﾠI	
 ﾠsegnali	
 ﾠdelle	
 ﾠprobe	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠe	
 ﾠcorretti	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠ
background	
 ﾠdi	
 ﾠciascun	
 ﾠarray,	
 ﾠutilizzando	
 ﾠl’algoritmo	
 ﾠRMA	
 ﾠ[45].	
 ﾠDa	
 ﾠquesti	
 ﾠdati	
 ﾠgrezzi,	
 ﾠsono	
 ﾠpoi	
 ﾠ
state	
 ﾠconsiderate	
 ﾠle	
 ﾠsole	
 ﾠprobe	
 ﾠset	
 ﾠche	
 ﾠrisultavano	
 ﾠmappate	
 ﾠsui	
 ﾠgeni	
 ﾠannotati	
 ﾠnel	
 ﾠdatabase	
 ﾠ
Ensembl	
 ﾠ[46].	
 ﾠNel	
 ﾠcaso	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠpiù	
 ﾠprobe	
 ﾠset	
 ﾠmappassero	
 ﾠsullo	
 ﾠstesso	
 ﾠgene,	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠconsiderato	
 ﾠ
il	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠintensità	
 ﾠdella	
 ﾠprobe	
 ﾠset	
 ﾠpiù	
 ﾠfrequentemente	
 ﾠrilevata	
 ﾠcome	
 ﾠpresente	
 ﾠdal	
 ﾠsoftware	
 ﾠ
Affymetrix	
 ﾠsulle	
 ﾠsei	
 ﾠibridazioni.	
 ﾠIn	
 ﾠcaso	
 ﾠdi	
 ﾠprobe	
 ﾠegualmente	
 ﾠpresenti,	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠselezionato	
 ﾠil	
 ﾠ
valore	
 ﾠdi	
 ﾠintensità	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠfra	
 ﾠqueste,	
 ﾠscelta	
 ﾠcasualmente.	
 ﾠPer	
 ﾠcalcolare	
 ﾠi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠe	
 ﾠidentificare	
 ﾠi	
 ﾠ
geni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠdue	
 ﾠtessuti,	
 ﾠgli	
 ﾠautori	
 ﾠhanno	
 ﾠutilizzato	
 ﾠun	
 ﾠt-ﾭ‐test	
 ﾠempirico	
 ﾠ
Bayesiano	
 ﾠ sviluppato	
 ﾠ da	
 ﾠ Smyth	
 ﾠ [35];	
 ﾠ sono	
 ﾠ stati	
 ﾠ inoltre	
 ﾠ calcolati	
 ﾠ i	
 ﾠ q-ﾭ‐value	
 ﾠ applicando	
 ﾠ la	
 ﾠ
correzione	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli	
 ﾠsecondo	
 ﾠl’approccio	
 ﾠdi	
 ﾠStorey	
 ﾠe	
 ﾠTibshirani	
 ﾠ[41].	
 ﾠQuesti	
 ﾠdati	
 ﾠsono	
 ﾠ
stati	
 ﾠ resi	
 ﾠ disponibili	
 ﾠ dagli	
 ﾠ autori,	
 ﾠ come	
 ﾠ materiale	
 ﾠ supplementare,	
 ﾠ nel	
 ﾠ file	
 ﾠ
SupplementaryTable3.txt	
 ﾠ[47],	
 ﾠche	
 ﾠcontiene,	
 ﾠper	
 ﾠciascuno	
 ﾠdei	
 ﾠ32000	
 ﾠgeni,	
 ﾠi	
 ﾠrisultati	
 ﾠdei	
 ﾠtest	
 ﾠdi	
 ﾠ
analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ effettuati	
 ﾠ sui	
 ﾠ dati	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA-ﾭ‐seq	
 ﾠ e	
 ﾠ microarray.	
 ﾠ Queste	
 ﾠ le	
 ﾠ informazioni	
 ﾠ
riportate	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠmicroarray:	
 ﾠ
•  media	
 ﾠ(sulle	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche)	
 ﾠdei	
 ﾠ	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠintensità	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver	
 ﾠ
•  log-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠfra	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver	
 ﾠ
•  p-ﾭ‐value	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
•  q-ﾭ‐value	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli	
 ﾠ
5.2  Data	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠCumbie	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ
Il	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ di	
 ﾠ Cumbie	
 ﾠ et	
 ﾠal.	
 ﾠ[48]	
 ﾠderiva	
 ﾠ dal	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA	
 ﾠ estratti	
 ﾠ da	
 ﾠ cellule	
 ﾠ di	
 ﾠ
Arabidopsis	
 ﾠthaliana,	
 ﾠuno	
 ﾠdei	
 ﾠpiù	
 ﾠstudiati	
 ﾠorganismi	
 ﾠmodello	
 ﾠper	
 ﾠle	
 ﾠscienze	
 ﾠvegetali.	
 ﾠLo	
 ﾠstudio	
 ﾠ
considerato	
 ﾠsi	
 ﾠpone	
 ﾠl’obiettivo	
 ﾠdi	
 ﾠinvestigare	
 ﾠla	
 ﾠrisposta	
 ﾠdi	
 ﾠA.	
 ﾠthaliana	
 ﾠall’infezione	
 ﾠbatterica	
 ﾠe	
 ﾠ
i	
 ﾠ dati	
 ﾠ sequenziati	
 ﾠ derivano	
 ﾠ quindi	
 ﾠ da	
 ﾠ un	
 ﾠ esperimento	
 ﾠ "controllo-ﾭ‐trattato".	
 ﾠ Nel	
 ﾠ gruppo	
 ﾠ
trattato,	
 ﾠ esemplari	
 ﾠ indipendenti	
 ﾠ di	
 ﾠ A.	
 ﾠ thaliana	
 ﾠ sono	
 ﾠ stati	
 ﾠ infiltrati	
 ﾠ con	
 ﾠ il	
 ﾠ patogeno	
 ﾠ
Pseudomonas	
 ﾠsyringae	
 ﾠpathovar	
 ﾠtomato	
 ﾠDC3000.	
 ﾠPer	
 ﾠentrambi	
 ﾠi	
 ﾠgruppi	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠestratto	
 ﾠl'RNA	
 ﾠ
da	
 ﾠtre	
 ﾠdiverse	
 ﾠpiante	
 ﾠ(repliche	
 ﾠbiologiche).	
 ﾠCiascuna	
 ﾠreplica	
 ﾠbiologica	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠsequenziata	
 ﾠsu	
 ﾠ
una	
 ﾠ lane	
 ﾠ della	
 ﾠ piattaforma	
 ﾠ Illumina	
 ﾠ 1G	
 ﾠ Genome	
 ﾠ Analyzer	
 ﾠ (capitolo	
 ﾠ 2.4).	
 ﾠ Il	
 ﾠ design	
 ﾠ
sperimentale	
 ﾠ consente	
 ﾠ di	
 ﾠ valutare	
 ﾠ la	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ biologica	
 ﾠ nella	
 ﾠ risposta	
 ﾠ cellulare	
 ﾠ ai	
 ﾠ due	
 ﾠ
trattamenti	
 ﾠ (seppur	
 ﾠ non	
 ﾠ separatamente	
 ﾠ dalla	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ tecnica)	
 ﾠ nonché	
 ﾠ l'espressione	
 ﾠ
differenziale.	
 ﾠQuesto	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠutilizzato	
 ﾠin	
 ﾠuno	
 ﾠstudio	
 ﾠsuccessivo	
 ﾠdi	
 ﾠDi	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[49]	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠ
matrice	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠresa	
 ﾠdisponibile	
 ﾠdagli	
 ﾠautori	
 ﾠcome	
 ﾠmateriale	
 ﾠsupplementare.	
 ﾠIl	
 ﾠfile	
 ﾠ
arabidopsis.csv	
 ﾠcontiene	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠmisurati	
 ﾠper	
 ﾠ26222	
 ﾠgeni	
 ﾠsulle	
 ﾠtre	
 ﾠlane	
 ﾠdi	
 ﾠcontrollo	
 ﾠe	
 ﾠsulle	
 ﾠtre	
 ﾠ
lane	
 ﾠdi	
 ﾠinfezione	
 ﾠbatteria.	
 ﾠ
5.3  Data	
 ﾠset	
 ﾠMAQC	
 ﾠ
Il	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠMAQC-ﾭ‐2	
 ﾠ(MicroArray	
 ﾠQuality	
 ﾠControl)	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠottenuto	
 ﾠda	
 ﾠBullard	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ[50]	
 ﾠdal	
 ﾠ
sequenziamento	
 ﾠdi	
 ﾠdue	
 ﾠdiversi	
 ﾠcampioni	
 ﾠbiologici:	
 ﾠ	
 ﾠ
•  Ambion	
 ﾠHuman	
 ﾠBrain	
 ﾠReference	
 ﾠRNA	
 ﾠ(gruppo	
 ﾠBrain):	
 ﾠRNA	
 ﾠestratto	
 ﾠda	
 ﾠcellule	
 ﾠcerebrali	
 ﾠ
umane	
 ﾠdi	
 ﾠdiverse	
 ﾠaree	
 ﾠdel	
 ﾠcervello	
 ﾠdi	
 ﾠvari	
 ﾠdonatori	
 ﾠ	
 ﾠ
•  Stratagene	
 ﾠ Universal	
 ﾠ Human	
 ﾠ Reference	
 ﾠ RNA	
 ﾠ (gruppo	
 ﾠ UHR):	
 ﾠ una	
 ﾠ miscela	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA	
 ﾠ
estratto	
 ﾠda	
 ﾠdieci	
 ﾠdiverse	
 ﾠcolture	
 ﾠcellulari	
 ﾠumane	
 ﾠ
I	
 ﾠ dati	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠ sono	
 ﾠ stati	
 ﾠ ottenuti	
 ﾠ tramite	
 ﾠ Illumina	
 ﾠ 1G	
 ﾠ Genome	
 ﾠ Analyzer	
 ﾠ (capitolo	
 ﾠ 2.4).	
 ﾠ I	
 ﾠ
campioni	
 ﾠdi	
 ﾠBrain	
 ﾠe	
 ﾠUHR	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠpreparati	
 ﾠsecondo	
 ﾠlo	
 ﾠstesso	
 ﾠprotocollo	
 ﾠe	
 ﾠsequenziati	
 ﾠsu	
 ﾠ
sette	
 ﾠ lane	
 ﾠ in	
 ﾠ due	
 ﾠ run	
 ﾠ del	
 ﾠ sequenziatore.	
 ﾠ Il	
 ﾠ design	
 ﾠ sperimentale	
 ﾠ (Figura	
 ﾠ 12)	
 ﾠ permette	
 ﾠ di	
 ﾠ
valutare	
 ﾠla	
 ﾠvariabilità	
 ﾠtecnica	
 ﾠdovuta	
 ﾠalle	
 ﾠlane	
 ﾠe	
 ﾠalle	
 ﾠdiverse	
 ﾠrun	
 ﾠdella	
 ﾠstrumentazione.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ5.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠDati	
 ﾠ
43	
 ﾠ
	
 ﾠ R1	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ R2	
 ﾠ
L1	
 ﾠ UHR	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ Brain	
 ﾠ
L2	
 ﾠ Brain	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ UHR	
 ﾠ
L3	
 ﾠ UHR	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ Brain	
 ﾠ
L4	
 ﾠ Brain	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ UHR	
 ﾠ
L6	
 ﾠ UHR	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ Brain	
 ﾠ
L7	
 ﾠ Brain	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ UHR	
 ﾠ
L8	
 ﾠ UHR	
 ﾠ 	
 ﾠ 	
 ﾠ Brain	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ 12.	
 ﾠ L’assegnazione	
 ﾠ dei	
 ﾠ campioni	
 ﾠ alle	
 ﾠ lane	
 ﾠ nei	
 ﾠ due	
 ﾠ cicli	
 ﾠ di	
 ﾠ sequenziamento	
 ﾠ (R1	
 ﾠ e	
 ﾠ R2),	
 ﾠ
corrispondenti	
 ﾠai	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠUHR	
 ﾠe	
 ﾠBrain.	
 ﾠ
I	
 ﾠdati	
 ﾠgrezzi	
 ﾠ(read)	
 ﾠsono	
 ﾠdisponibili	
 ﾠsu	
 ﾠSRA	
 ﾠarchive	
 ﾠ[51]	
 ﾠaccession	
 ﾠnumber:	
 ﾠSRA010153.	
 ﾠPer	
 ﾠ
permettere	
 ﾠuna	
 ﾠvalutazione	
 ﾠdella	
 ﾠbontà	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq,	
 ﾠgli	
 ﾠstessi	
 ﾠcampioni	
 ﾠsono	
 ﾠinoltre	
 ﾠ
stati	
 ﾠquantificati	
 ﾠtramite	
 ﾠqRT-ﾭ‐PCR	
 ﾠ(quantitative	
 ﾠReal-ﾭ‐Time	
 ﾠPolymerase	
 ﾠChain	
 ﾠReaction).	
 ﾠI	
 ﾠdati	
 ﾠ
di	
 ﾠqRT-ﾭ‐PCR	
 ﾠsono	
 ﾠdisponibili	
 ﾠsu	
 ﾠGene	
 ﾠExpression	
 ﾠOmnibus	
 ﾠ[52]	
 ﾠaccession	
 ﾠnumber:	
 ﾠGSE5350.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 44	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
6  Analisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ
Prima	
 ﾠdi	
 ﾠelaborare	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠpacchetti	
 ﾠR	
 ﾠconsiderati,	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠapplicato	
 ﾠun	
 ﾠfiltraggio	
 ﾠalla	
 ﾠ
matrice	
 ﾠ dei	
 ﾠ count	
 ﾠ per	
 ﾠ eliminare	
 ﾠ i	
 ﾠ geni	
 ﾠ caratterizzati	
 ﾠ da	
 ﾠ un	
 ﾠ numero	
 ﾠ basso	
 ﾠ di	
 ﾠ count	
 ﾠ nelle	
 ﾠ
diverse	
 ﾠrepliche,	
 ﾠpoichè	
 ﾠpresentavano	
 ﾠelevato	
 ﾠrumore.	
 ﾠPrecisamente,	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠmantenuti	
 ﾠi	
 ﾠ
soli	
 ﾠgeni	
 ﾠaventi	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ(valutata	
 ﾠsu	
 ﾠtutte	
 ﾠ10	
 ﾠle	
 ﾠrepliche	
 ﾠdisponibili)	
 ﾠpari	
 ﾠad	
 ﾠalmeno	
 ﾠ
0,5.	
 ﾠApplicando	
 ﾠtale	
 ﾠcorrezione	
 ﾠsi	
 ﾠpassa	
 ﾠdai	
 ﾠ32000	
 ﾠgeni	
 ﾠoriginali	
 ﾠa	
 ﾠ18667	
 ﾠgeni.	
 ﾠ
6.1  DEGSeq	
 ﾠ
6.1.1  Metodo	
 ﾠMARS	
 ﾠ
Con	
 ﾠl’approccio	
 ﾠMARS,	
 ﾠDEGSeq	
 ﾠproduce	
 ﾠin	
 ﾠoutput	
 ﾠboxplot	
 ﾠe	
 ﾠscatterplot	
 ﾠdi	
 ﾠconfronto	
 ﾠfra	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠ
condizioni	
 ﾠsperimentali	
 ﾠtestate	
 ﾠoltre	
 ﾠa	
 ﾠun	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠriassuntivo	
 ﾠdell’analisi	
 ﾠdifferenziale.	
 ﾠ
(a)	
 ﾠ (b)	
 ﾠ (c)	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ13.	
 ﾠL'output	
 ﾠgrafico	
 ﾠprodotto	
 ﾠda	
 ﾠDEGseq	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMARS:	
 ﾠ(a)	
 ﾠboxplot,	
 ﾠ(b)	
 ﾠscatterplot	
 ﾠe	
 ﾠ(c)	
 ﾠ
MA-ﾭ‐plot.	
 ﾠ
In	
 ﾠFigura	
 ﾠ13a	
 ﾠè	
 ﾠriportato	
 ﾠil	
 ﾠboxplot	
 ﾠdella	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠper	
 ﾠgene	
 ﾠnelle	
 ﾠrepliche	
 ﾠdi	
 ﾠ
kidney	
 ﾠe	
 ﾠdi	
 ﾠliver.	
 ﾠIl	
 ﾠboxplot	
 ﾠè	
 ﾠun	
 ﾠgrafico	
 ﾠche	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠvisualizzare	
 ﾠil	
 ﾠprimo,	
 ﾠsecondo	
 ﾠ(la	
 ﾠ
mediana,	
 ﾠ rappresentata	
 ﾠ dalla	
 ﾠ linea	
 ﾠ nera	
 ﾠ orizzontale	
 ﾠ di	
 ﾠ Figura	
 ﾠ 13a)	
 ﾠ e	
 ﾠ terzo	
 ﾠ quantile	
 ﾠ della	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠ di	
 ﾠ un	
 ﾠ campione;	
 ﾠ gli	
 ﾠ spazi	
 ﾠ tra	
 ﾠ le	
 ﾠ componenti	
 ﾠ del	
 ﾠ box	
 ﾠ rappresentano	
 ﾠ la	
 ﾠ
dispersione	
 ﾠe	
 ﾠl’asimmetria	
 ﾠnei	
 ﾠdati.	
 ﾠPermette	
 ﾠun	
 ﾠconfronto	
 ﾠimmediato	
 ﾠfra	
 ﾠle	
 ﾠdistribuzioni	
 ﾠdei	
 ﾠ
due	
 ﾠcampioni,	
 ﾠsenza	
 ﾠformulare	
 ﾠnessuna	
 ﾠassunzione	
 ﾠsulla	
 ﾠloro	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠstatistica.	
 ﾠDato	
 ﾠ
che	
 ﾠl’ordinata	
 ﾠesprime	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠread	
 ﾠmappate,	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠosservare	
 ﾠcome	
 ﾠil	
 ﾠcampione	
 ﾠdi	
 ﾠ
kidney	
 ﾠpresenti	
 ﾠun	
 ﾠmaggior	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠad	
 ﾠalta	
 ﾠespressione.	
 ﾠ
In	
 ﾠFigura	
 ﾠ13b	
 ﾠè	
 ﾠmostrato	
 ﾠlo	
 ﾠscatterplot	
 ﾠdi	
 ﾠconfronto	
 ﾠfra	
 ﾠliver	
 ﾠe	
 ﾠkidney.	
 ﾠIl	
 ﾠgrafico	
 ﾠdescrive	
 ﾠla	
 ﾠ
relazione	
 ﾠtra	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠ(su	
 ﾠscala	
 ﾠlogaritmica)	
 ﾠdei	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠin	
 ﾠliver	
 ﾠe	
 ﾠin	
 ﾠ
kidney.	
 ﾠI	
 ﾠgeni	
 ﾠnon	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠsi	
 ﾠdisporranno	
 ﾠapprossimativamente	
 ﾠlungo	
 ﾠla	
 ﾠ
diagonale,	
 ﾠ avendo	
 ﾠ read	
 ﾠ count	
 ﾠ uguali	
 ﾠ (o	
 ﾠ molto	
 ﾠ simili)	
 ﾠ nei	
 ﾠ due	
 ﾠ campioni.	
 ﾠ É	
 ﾠ evidente	
 ﾠ come	
 ﾠ
DEGSeq	
 ﾠproduca	
 ﾠgrafici	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠle	
 ﾠdistribuzioni	
 ﾠdei	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni	
 ﾠnon	
 ﾠsono	
 ﾠstate	
 ﾠnormalizzate.	
 ﾠ
In	
 ﾠFigura	
 ﾠ13c	
 ﾠè	
 ﾠriportato	
 ﾠl’MA-ﾭ‐plot,	
 ﾠche	
 ﾠesprime	
 ﾠla	
 ﾠrelazione	
 ﾠtra	
 ﾠil	
 ﾠlivello	
 ﾠmedio	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ
genica	
 ﾠ (A,	
 ﾠ asse	
 ﾠ x)	
 ﾠ e	
 ﾠ la	
 ﾠ variazione	
 ﾠ di	
 ﾠ espressione	
 ﾠ (M,	
 ﾠ asse	
 ﾠ y)	
 ﾠ osservata	
 ﾠ tra	
 ﾠ i	
 ﾠ due	
 ﾠ gruppi	
 ﾠ
sperimentali.	
 ﾠ Precisamente,	
 ﾠ𝑀 = log (𝑋 ) − log (𝑋 )	
 ﾠe	
 ﾠ𝐴 = [log (𝑋 ) + log (𝑋 )]/2	
 ﾠin	
 ﾠ cui	
 ﾠ
sono	
 ﾠstati	
 ﾠdefiniti	
 ﾠcon	
 ﾠ𝑋 	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠnei	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠ𝑋 	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠnei	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠliver;	
 ﾠi	
 ﾠ
geni	
 ﾠnon	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠsi	
 ﾠdisporranno	
 ﾠapprossimativamente	
 ﾠlungo	
 ﾠl’asse	
 ﾠM=0.	
 ﾠI	
 ﾠ
punti	
 ﾠ evidenziati	
 ﾠ in	
 ﾠ rosso	
 ﾠ corrispondono	
 ﾠ ai	
 ﾠ geni	
 ﾠ che	
 ﾠ DEGseq	
 ﾠ ha	
 ﾠ selezionato	
 ﾠ come	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi.	
 ﾠSull’MA-ﾭ‐plot	
 ﾠsono	
 ﾠriportate	
 ﾠanche	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠcurve	
 ﾠm1	
 ﾠe	
 ﾠm2	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
4.1.1,	
 ﾠ “Metodo	
 ﾠ MA-ﾭ‐plot	
 ﾠ based	
 ﾠ con	
 ﾠ modello	
 ﾠ a	
 ﾠ campionamento	
 ﾠ casuale	
 ﾠ (MARS)”)	
 ﾠ che	
 ﾠ
identificano	
 ﾠla	
 ﾠregione	
 ﾠteorica	
 ﾠavente	
 ﾠquattro	
 ﾠvolte	
 ﾠla	
 ﾠdeviazione	
 ﾠstandard	
 ﾠdi	
 ﾠ𝑀|𝐴.	
 ﾠ 	
 ﾠ
Sull’MA-ﾭ‐plot	
 ﾠè	
 ﾠben	
 ﾠevidente	
 ﾠuno	
 ﾠshift	
 ﾠverso	
 ﾠl’alto	
 ﾠdei	
 ﾠvalori	
 ﾠ𝑀,	
 ﾠrispetto	
 ﾠa	
 ﾠ𝑀 = 0,	
 ﾠcausato	
 ﾠdalla	
 ﾠ
presenza	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠfortemente	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠliver.	
 ﾠLa	
 ﾠFigura	
 ﾠ14	
 ﾠevidenzia	
 ﾠla	
 ﾠnuvola	
 ﾠ
di	
 ﾠ punti	
 ﾠ caratterizzati	
 ﾠ da	
 ﾠ valori	
 ﾠ di	
 ﾠ 𝑀 	
 ﾠparticolarmente	
 ﾠ bassi,	
 ﾠ che	
 ﾠ corrispondono	
 ﾠ alla	
 ﾠ
condizione	
 ﾠ 𝑋  ≪ 𝑋  	
 ﾠidentificando	
 ﾠ quindi	
 ﾠ tali	
 ﾠ geni	
 ﾠ a	
 ﾠ forte	
 ﾠ espressione	
 ﾠ in	
 ﾠ liver.	
 ﾠ	
 ﾠ
Per	
 ﾠlo	
 ﾠstesso	
 ﾠmotivo,	
 ﾠlo	
 ﾠscatterplot	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ13b)	
 ﾠpresenta	
 ﾠuno	
 ﾠshift	
 ﾠverso	
 ﾠl’alto	
 ﾠrispetto	
 ﾠalla	
 ﾠ
diagonale.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ 14.	
 ﾠ MA-ﾭ‐plot	
 ﾠ dei	
 ﾠ count	
 ﾠ in	
 ﾠ liver	
 ﾠ e	
 ﾠ kidney.	
 ﾠ In	
 ﾠ azzurro	
 ﾠ è	
 ﾠ evidenziato	
 ﾠ il	
 ﾠ particolare	
 ﾠ set	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ
upregolati	
 ﾠin	
 ﾠliver	
 ﾠrispetto	
 ﾠa	
 ﾠkidney	
 ﾠ(M	
 ﾠ<	
 ﾠ-ﾭ‐5).	
 ﾠ
Dalle	
 ﾠliste	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠe	
 ﾠrelativi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠforniti	
 ﾠdal	
 ﾠmetodo	
 ﾠMARS,	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠselezionati	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠcondizioni,	
 ﾠimpostando	
 ﾠquattro	
 ﾠdiverse	
 ﾠsoglie	
 ﾠsui	
 ﾠp-ﾭ‐
value	
 ﾠnon	
 ﾠcorretti,	
 ﾠcome	
 ﾠmostrato	
 ﾠin	
 ﾠTabella	
 ﾠ1.	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 13833	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 12343	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 10575	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 9945	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ1.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠdal	
 ﾠmetodo	
 ﾠMARS,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠ
valori	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati.	
 ﾠ
6.1.2  Metodo	
 ﾠMATR	
 ﾠ
Il	
 ﾠmetodo	
 ﾠMATR	
 ﾠconsidera	
 ﾠle	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠdi	
 ﾠuno	
 ﾠstesso	
 ﾠcampione	
 ﾠbiologico	
 ﾠper	
 ﾠottenere	
 ﾠ
una	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza	
 ﾠtra	
 ﾠdi	
 ﾠesse.	
 ﾠSegue	
 ﾠpoi	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠtra	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni,	
 ﾠusando	
 ﾠ
la	
 ﾠvarianza	
 ﾠstimata	
 ﾠdalle	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠdeterminazione	
 ﾠdello	
 ﾠZ-ﾭ‐score.	
 ﾠQuindi,	
 ﾠcome	
 ﾠ
per	
 ﾠ MARS,	
 ﾠ dallo	
 ﾠ Z-ﾭ‐score	
 ﾠ viene	
 ﾠ calcolato	
 ﾠ un	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ da	
 ﾠ confrontare	
 ﾠ con	
 ﾠ il	
 ﾠ livello	
 ﾠ di	
 ﾠ
significatività	
 ﾠdesiderato	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠverifica	
 ﾠdel	
 ﾠtest	
 ﾠdi	
 ﾠipotesi.	
 ﾠPer	
 ﾠquesta	
 ﾠanalisi	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠutilizzata	
 ﾠ
una	
 ﾠsoglia	
 ﾠsul	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠpari	
 ﾠal	
 ﾠ5%.	
 ﾠIl	
 ﾠmetodo	
 ﾠMATR	
 ﾠdi	
 ﾠDEGseq	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠindicare	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠ
due	
 ﾠcampioni	
 ﾠda	
 ﾠutilizzare	
 ﾠcome	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza	
 ﾠe	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni	
 ﾠ
da	
 ﾠutilizzare	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdifferenziale.	
 ﾠSono	
 ﾠstate	
 ﾠdefinite	
 ﾠcinque	
 ﾠcombinazioni	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠe	
 ﾠ
per	
 ﾠciascuna	
 ﾠè	
 ﾠrilevato	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(Tabella	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ6.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠAnalisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ
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2).	
 ﾠLe	
 ﾠcombinazioni	
 ﾠscelte	
 ﾠpermettono	
 ﾠdi	
 ﾠevidenziare	
 ﾠgli	
 ﾠeffetti	
 ﾠdella	
 ﾠvariabilità	
 ﾠbiologica	
 ﾠ(fra	
 ﾠ
kidney	
 ﾠe	
 ﾠliver)	
 ﾠe	
 ﾠdella	
 ﾠvariabilità	
 ﾠmisura	
 ﾠtecnica	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠdiverse	
 ﾠlane	
 ﾠ(lane	
 ﾠeffect)	
 ﾠe	
 ﾠdiverse	
 ﾠrun	
 ﾠ
(run	
 ﾠeffect)	
 ﾠdello	
 ﾠstrumento.	
 ﾠ	
 ﾠ
Campioni	
 ﾠconfrontati	
 ﾠ Fonti	
 ﾠdi	
 ﾠvariabilità	
 ﾠmisurate	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠ
DE	
 ﾠ
Stima	
 ﾠvarianza	
 ﾠ Analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ Stima	
 ﾠdella	
 ﾠ
varianza	
 ﾠ
Analisi	
 ﾠ
diffrerenziale	
 ﾠ
kidneyR1L3	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR1L7	
 ﾠ kidneyR1L1	
 ﾠvs	
 ﾠliverR1L2	
 ﾠ lane	
 ﾠ biologica	
 ﾠe	
 ﾠlane	
 ﾠ 9461	
 ﾠ
kidneyR1L3	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR1L7	
 ﾠ kidneyR1L1	
 ﾠvs	
 ﾠliverR2L3	
 ﾠ lane	
 ﾠ biologica,	
 ﾠlane	
 ﾠe	
 ﾠrun	
 ﾠ 9600	
 ﾠ
kidneyR1L3	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR1L1	
 ﾠ kidneyR2L2	
 ﾠvs	
 ﾠliverR1L2	
 ﾠ lane	
 ﾠ biologica	
 ﾠe	
 ﾠrun	
 ﾠ 9574	
 ﾠ
kidneyR1L1	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR2L2	
 ﾠ kidneyR1L3	
 ﾠvs	
 ﾠliverR1L2	
 ﾠ lane	
 ﾠe	
 ﾠrun	
 ﾠ biologica	
 ﾠe	
 ﾠlane	
 ﾠ 9448	
 ﾠ
kidneyR1L1	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR2L2	
 ﾠ kidneyR1L7	
 ﾠvs	
 ﾠliverR2L3	
 ﾠ lane	
 ﾠe	
 ﾠrun	
 ﾠ biologica,	
 ﾠlane	
 ﾠe	
 ﾠrun	
 ﾠ 9485	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ2.	
 ﾠLe	
 ﾠcinque	
 ﾠcombinazioni	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠtestate	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMATR.	
 ﾠPer	
 ﾠciascuna	
 ﾠprova	
 ﾠsono	
 ﾠ
indicate	
 ﾠ le	
 ﾠ possibili	
 ﾠ fonti	
 ﾠ di	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ (biologica,	
 ﾠ lane,	
 ﾠ run)	
 ﾠ e	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ selezionati	
 ﾠ come	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠcon	
 ﾠp-ﾭ‐value≤5%.	
 ﾠ
I	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠin	
 ﾠtutte	
 ﾠle	
 ﾠcombinazioni	
 ﾠconsiderate	
 ﾠsono	
 ﾠ
9448.	
 ﾠLe	
 ﾠfigure	
 ﾠFigura	
 ﾠ15-ﾭ‐Figura	
 ﾠ19	
 ﾠriportano	
 ﾠboxplot	
 ﾠdelle	
 ﾠdistribuzioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver,	
 ﾠ
scatterplot	
 ﾠ fra	
 ﾠ le	
 ﾠ repliche	
 ﾠ e	
 ﾠ fra	
 ﾠ i	
 ﾠ campioni	
 ﾠ e	
 ﾠ MA-ﾭ‐plot	
 ﾠ nelle	
 ﾠ cinque	
 ﾠ combinazioni	
 ﾠ testate	
 ﾠ
(Tabella	
 ﾠ2,	
 ﾠ"Analisi	
 ﾠdifferenziale").	
 ﾠNell’MA-ﾭ‐plot,	
 ﾠle	
 ﾠlinee	
 ﾠblu	
 ﾠrappresentano	
 ﾠle	
 ﾠcurve	
 ﾠa	
 ﾠquattro	
 ﾠ
volte	
 ﾠ la	
 ﾠ deviazione	
 ﾠ standard	
 ﾠ di	
 ﾠ M	
 ﾠ stimata	
 ﾠ dalla	
 ﾠ repliche,	
 ﾠ i	
 ﾠ punti	
 ﾠ rossi	
 ﾠ identificano	
 ﾠ i	
 ﾠ geni	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ15.	
 ﾠOutput	
 ﾠgrafico	
 ﾠprodotto	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMATR	
 ﾠdi	
 ﾠDEGseq	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠcombinazione	
 ﾠ1	
 ﾠ(varianza	
 ﾠda	
 ﾠ
kidneyR1L3	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR1L7,	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠfra	
 ﾠkidneyR1L1	
 ﾠvs	
 ﾠliverR1L2):	
 ﾠboxplot,	
 ﾠscatterplot	
 ﾠdei	
 ﾠ
campioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver	
 ﾠtestati	
 ﾠper	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠe	
 ﾠMA-ﾭ‐plot.	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ16.	
 ﾠOutput	
 ﾠgrafico	
 ﾠprodotto	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMATR	
 ﾠdi	
 ﾠDEGseq	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠcombinazione	
 ﾠ2	
 ﾠ(varianza	
 ﾠda	
 ﾠ
kidneyR1L3	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR1L7,	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠfra	
 ﾠkidneyR1L1	
 ﾠvs	
 ﾠliverR2L3):	
 ﾠboxplot,	
 ﾠscatterplot	
 ﾠdei	
 ﾠ
campioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver	
 ﾠtestati	
 ﾠper	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠe	
 ﾠMA-ﾭ‐plot.	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ17.	
 ﾠOutput	
 ﾠgrafico	
 ﾠprodotto	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMATR	
 ﾠdi	
 ﾠDEGseq	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠcombinazione	
 ﾠ3	
 ﾠ(varianza	
 ﾠda	
 ﾠ
kidneyR1L3	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR1L1,	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠfra	
 ﾠkidneyR2L2	
 ﾠvs	
 ﾠliverR1L2):	
 ﾠboxplot,	
 ﾠscatterplot	
 ﾠdei	
 ﾠ
campioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver	
 ﾠtestati	
 ﾠper	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠe	
 ﾠMA-ﾭ‐plot.	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ6.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠAnalisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ
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 ﾠ 	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ18.	
 ﾠOutput	
 ﾠgrafico	
 ﾠprodotto	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMATR	
 ﾠdi	
 ﾠDEGseq	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠcombinazione	
 ﾠ4	
 ﾠ(varianza	
 ﾠda	
 ﾠ
kidneyR1L1	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR2L2,	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠfra	
 ﾠkidneyR1L3	
 ﾠvs	
 ﾠliverR1L2):	
 ﾠboxplot,	
 ﾠscatterplot	
 ﾠdei	
 ﾠ
campioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver	
 ﾠtestati	
 ﾠper	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠe	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ19.	
 ﾠOutput	
 ﾠgrafico	
 ﾠprodotto	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMATR	
 ﾠdi	
 ﾠDEGseq	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠcombinazione	
 ﾠ5	
 ﾠ(varianza	
 ﾠda	
 ﾠ
kidneyR1L1	
 ﾠvs	
 ﾠkidneyR2L2,	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠfra	
 ﾠkidneyR1L7	
 ﾠvs	
 ﾠliverR2L3):	
 ﾠboxplot,	
 ﾠscatterplot	
 ﾠdei	
 ﾠ
campioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver	
 ﾠtestati	
 ﾠper	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠe	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠ	
 ﾠ
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6.1.3  Metodo	
 ﾠCTR	
 ﾠ
Le	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠdei	
 ﾠdue	
 ﾠcampioni	
 ﾠsono	
 ﾠstate	
 ﾠvalutate	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠCTR	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ4.1.4),	
 ﾠ
che	
 ﾠ permette	
 ﾠ di	
 ﾠ verificare	
 ﾠ se	
 ﾠ la	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ tra	
 ﾠ queste	
 ﾠ sia	
 ﾠ descrivibile	
 ﾠ da	
 ﾠ un	
 ﾠ modello	
 ﾠ di	
 ﾠ
campionamento	
 ﾠuniforme.	
 ﾠL’output	
 ﾠche	
 ﾠsi	
 ﾠottiene	
 ﾠè	
 ﾠun	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠsono	
 ﾠmostrate	
 ﾠle	
 ﾠ4sd-ﾭ‐
curves	
 ﾠteoriche	
 ﾠ𝑚 , 
    	
 ﾠ(in	
 ﾠrosso)	
 ﾠe	
 ﾠle	
 ﾠ4sd-ﾭ‐curves	
 ﾠ𝑚 , 
    	
 ﾠstimate	
 ﾠdalle	
 ﾠrepliche	
 ﾠ(in	
 ﾠblu).	
 ﾠSe	
 ﾠle	
 ﾠ
due	
 ﾠcurve	
 ﾠnon	
 ﾠhanno	
 ﾠun	
 ﾠandamento	
 ﾠcoerente	
 ﾠfra	
 ﾠloro,	
 ﾠsignifica	
 ﾠche	
 ﾠle	
 ﾠvariazioni	
 ﾠfra	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠ
repliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠnon	
 ﾠsono	
 ﾠspiegabili	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠadottato.	
 ﾠIn	
 ﾠFigura	
 ﾠ20	
 ﾠe	
 ﾠFigura	
 ﾠ21	
 ﾠsono	
 ﾠ
riportati	
 ﾠgli	
 ﾠscatterplot	
 ﾠ(diagonale	
 ﾠalta)	
 ﾠe	
 ﾠgli	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠ(diagonale	
 ﾠbassa)	
 ﾠdi	
 ﾠtutte	
 ﾠle	
 ﾠpossibili	
 ﾠ
combinazioni	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠliver.	
 ﾠGli	
 ﾠscatterplot	
 ﾠpresentano	
 ﾠvalori	
 ﾠdistribuiti	
 ﾠlungo	
 ﾠla	
 ﾠ
diagonale,	
 ﾠ coerentemente	
 ﾠ con	
 ﾠ le	
 ﾠ attese	
 ﾠ di	
 ﾠ repliche	
 ﾠ tecniche	
 ﾠ di	
 ﾠ uno	
 ﾠ stesso	
 ﾠ campione.	
 ﾠ
Dall’analisi	
 ﾠdegli	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠsi	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza	
 ﾠdalle	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠ(in	
 ﾠblu)	
 ﾠ
ben	
 ﾠapprossima	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠ“teorica”	
 ﾠ(in	
 ﾠrosso)	
 ﾠprevista	
 ﾠdal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠJiang	
 ﾠ[22].	
 ﾠ	
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Figura	
 ﾠ20.	
 ﾠGrafici	
 ﾠottenuti	
 ﾠda	
 ﾠDEGseq	
 ﾠcon	
 ﾠmetodo	
 ﾠCTR	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠdiverse	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
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Figura	
 ﾠ21.	
 ﾠOutput	
 ﾠottenuti	
 ﾠda	
 ﾠDEGseq	
 ﾠcon	
 ﾠmetodo	
 ﾠCTR	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠdiverse	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠ
liver.	
 ﾠI	
 ﾠgrafici	
 ﾠsopra	
 ﾠla	
 ﾠdiagonale	
 ﾠsono	
 ﾠgli	
 ﾠscatterplot	
 ﾠfra	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche;	
 ﾠsotto	
 ﾠla	
 ﾠdiagonale	
 ﾠsono	
 ﾠ
riportati	
 ﾠgli	
 ﾠMA-ﾭ‐plot.	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
6.2  edgeR	
 ﾠ
In	
 ﾠ edgeR,	
 ﾠ i	
 ﾠ dati	
 ﾠ di	
 ﾠ RNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠ vengono	
 ﾠ convertiti	
 ﾠ in	
 ﾠ un	
 ﾠ oggetto	
 ﾠ di	
 ﾠ tipo	
 ﾠ DGEList.	
 ﾠ L’oggetto	
 ﾠ
DGEList	
 ﾠviene	
 ﾠcreato	
 ﾠdal	
 ﾠmetodo	
 ﾠomonimo	
 ﾠa	
 ﾠpartire	
 ﾠdalla	
 ﾠmatrice	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠe	
 ﾠda	
 ﾠun	
 ﾠvettore	
 ﾠdi	
 ﾠ
label	
 ﾠ che	
 ﾠdefinisce	
 ﾠil	
 ﾠdesign	
 ﾠdell’esperimento	
 ﾠ(definisce	
 ﾠcioè	
 ﾠa	
 ﾠquale	
 ﾠgruppo	
 ﾠsperimentale	
 ﾠ
appartengono	
 ﾠ le	
 ﾠ repliche	
 ﾠ a	
 ﾠ disposizione).	
 ﾠ EdgeR	
 ﾠ opera	
 ﾠ direttamente	
 ﾠ sui	
 ﾠ dati	
 ﾠ originali	
 ﾠ di	
 ﾠ
espressione	
 ﾠ digitale,	
 ﾠ senza	
 ﾠ alcuna	
 ﾠ pre-ﾭ‐elaborazione	
 ﾠ da	
 ﾠ parte	
 ﾠ dell’utente:	
 ﾠ valori	
 ﾠ di	
 ﾠ count	
 ﾠ
normalizzati	
 ﾠo	
 ﾠtrasformati	
 ﾠcome	
 ﾠgli	
 ﾠRPKM	
 ﾠ[1]	
 ﾠnon	
 ﾠsono	
 ﾠammessi.	
 ﾠ
Ottenuto	
 ﾠl’oggetto	
 ﾠDGEList,	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠutilizzare	
 ﾠla	
 ﾠfunzione	
 ﾠcalcNormFactors	
 ﾠche	
 ﾠcalcola,	
 ﾠper	
 ﾠ
ciascun	
 ﾠ campione,	
 ﾠ un	
 ﾠ fattore	
 ﾠ di	
 ﾠ normalizzazione	
 ﾠ secondo	
 ﾠ l’approccio	
 ﾠ TMM	
 ﾠ [31].	
 ﾠ
calcNormFactors	
 ﾠ è	
 ﾠ in	
 ﾠ grado	
 ﾠ di	
 ﾠ determinare	
 ﾠ autonomamente	
 ﾠ il	
 ﾠ campione	
 ﾠ da	
 ﾠ usare	
 ﾠ come	
 ﾠ
riferimento	
 ﾠ della	
 ﾠ normalizzazione.	
 ﾠ La	
 ﾠ Tabella	
 ﾠ 3	
 ﾠ elenca,	
 ﾠ per	
 ﾠ il	
 ﾠ dataset	
 ﾠ di	
 ﾠ Marioni	
 ﾠ et	
 ﾠal.,	
 ﾠ le	
 ﾠ
diverse	
 ﾠlibrary,	
 ﾠi	
 ﾠgruppi	
 ﾠsperimentali	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠappartengono	
 ﾠ(liver	
 ﾠo	
 ﾠkidney),	
 ﾠle	
 ﾠrispettive	
 ﾠlibrary	
 ﾠ
size	
 ﾠed	
 ﾠil	
 ﾠfattore	
 ﾠdi	
 ﾠnormalizzazione	
 ﾠdeterminato	
 ﾠda	
 ﾠedgeR.	
 ﾠ
Replica	
 ﾠ Gruppo	
 ﾠ Library	
 ﾠsize	
 ﾠ Fattore	
 ﾠdi	
 ﾠnormalizzazione	
 ﾠ
R1L1Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ 1804154	
 ﾠ 1,2208377	
 ﾠ
R1L2Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 1691040	
 ﾠ 0,8219681	
 ﾠ
R1L3Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ	
 ﾠ 1854340	
 ﾠ 1,2255060	
 ﾠ
R1L4Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 1695637	
 ﾠ 0,8198550	
 ﾠ
R1L6Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 1630144	
 ﾠ 0,8151633	
 ﾠ
R1L7Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ 1741562	
 ﾠ 1,2187193	
 ﾠ
R1L8Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 1574759	
 ﾠ 0,8141885	
 ﾠ
R2L2Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ 1926629	
 ﾠ 1,2235139	
 ﾠ
R2L3Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 1766529	
 ﾠ 0,8168980	
 ﾠ
R2L6Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ 1962514	
 ﾠ 1,2268305	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ3.	
 ﾠGruppo	
 ﾠsperimentale,	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠe	
 ﾠfattore	
 ﾠdi	
 ﾠnormalizzazione	
 ﾠdeterminati	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠper	
 ﾠ
ciascuna	
 ﾠreplica.	
 ﾠ
Una	
 ﾠvolta	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠi	
 ﾠdati,	
 ﾠpuò	
 ﾠessere	
 ﾠutile	
 ﾠvisualizzarli	
 ﾠin	
 ﾠun	
 ﾠMDS-ﾭ‐plot	
 ﾠ(MultiDimensional	
 ﾠ
Scaling	
 ﾠ plot),	
 ﾠ utilizzando	
 ﾠ la	
 ﾠ funzione	
 ﾠ plotMDS.	
 ﾠ Si	
 ﾠ tratta	
 ﾠ di	
 ﾠ un	
 ﾠ grafico	
 ﾠ che	
 ﾠ permette	
 ﾠ di	
 ﾠ
analizzare	
 ﾠ visivamente	
 ﾠ le	
 ﾠ similitudini	
 ﾠ o	
 ﾠ le	
 ﾠ differenze	
 ﾠ nei	
 ﾠ dati,	
 ﾠ rappresentando	
 ﾠ ogni	
 ﾠ
osservazione	
 ﾠin	
 ﾠuno	
 ﾠspazio	
 ﾠmultidimensionale.	
 ﾠL’MDS-ﾭ‐plot	
 ﾠprodotto	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠrappresenta	
 ﾠle	
 ﾠ
osservazioni	
 ﾠ su	
 ﾠ uno	
 ﾠ spazio	
 ﾠ a	
 ﾠ due	
 ﾠ dimensioni:	
 ﾠ la	
 ﾠ dimensione	
 ﾠ1	
 ﾠ è	
 ﾠ la	
 ﾠ direzione	
 ﾠ che	
 ﾠ meglio	
 ﾠ
separa	
 ﾠi	
 ﾠcampioni,	
 ﾠsenza	
 ﾠconsiderare	
 ﾠse	
 ﾠquesti	
 ﾠsiano	
 ﾠtrattamenti	
 ﾠo	
 ﾠrepliche;	
 ﾠla	
 ﾠdimensione	
 ﾠ2	
 ﾠè	
 ﾠ
la	
 ﾠseconda	
 ﾠmigliore	
 ﾠdirezione	
 ﾠdi	
 ﾠseparazione	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni,	
 ﾠscorrelata	
 ﾠdalla	
 ﾠprecedente.	
 ﾠIl	
 ﾠ
significato	
 ﾠ che	
 ﾠ le	
 ﾠ due	
 ﾠ dimensioni	
 ﾠ assumono	
 ﾠ dipende	
 ﾠ dagli	
 ﾠ specifici	
 ﾠ dati	
 ﾠ che	
 ﾠ si	
 ﾠ stanno	
 ﾠ
analizzando.	
 ﾠ Nel	
 ﾠ caso	
 ﾠ del	
 ﾠ dataset	
 ﾠ considerato,	
 ﾠ la	
 ﾠ dimensione	
 ﾠ 1	
 ﾠ separa	
 ﾠ i	
 ﾠ due	
 ﾠ gruppi	
 ﾠ
sperimentali	
 ﾠ a	
 ﾠ cui	
 ﾠ i	
 ﾠ campioni	
 ﾠ appartengono,	
 ﾠ mentre	
 ﾠ la	
 ﾠ dimensione	
 ﾠ 2	
 ﾠ separa	
 ﾠ le	
 ﾠ diverse	
 ﾠ
repliche	
 ﾠtecniche.	
 ﾠLa	
 ﾠdistanza	
 ﾠtra	
 ﾠogni	
 ﾠcoppia	
 ﾠdi	
 ﾠcampioni	
 ﾠcorrisponde	
 ﾠalla	
 ﾠradice	
 ﾠquadrata	
 ﾠ
della	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠdei	
 ﾠprimi	
 ﾠ500	
 ﾠgeni	
 ﾠche	
 ﾠmostrano	
 ﾠuna	
 ﾠpiù	
 ﾠmarcata	
 ﾠdistinzione	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠ
loro	
 ﾠ campioni.	
 ﾠ L’MDS-ﾭ‐plot	
 ﾠ è	
 ﾠ quindi	
 ﾠ un	
 ﾠ utile	
 ﾠ strumento	
 ﾠ per	
 ﾠ evidenziare	
 ﾠ visivamente	
 ﾠ
l’appartenenza	
 ﾠai	
 ﾠdue	
 ﾠgruppi	
 ﾠ(kidney	
 ﾠe	
 ﾠliver)	
 ﾠdei	
 ﾠdati.	
 ﾠLa	
 ﾠFigura	
 ﾠ22	
 ﾠmostra	
 ﾠl’MDS-ﾭ‐plot	
 ﾠottenuto	
 ﾠ
per	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdel	
 ﾠdataset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni.	
 ﾠVisivamente,	
 ﾠsi	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠvi	
 ﾠsia	
 ﾠnetta	
 ﾠseparazione,	
 ﾠnel	
 ﾠ
senso	
 ﾠdella	
 ﾠdimensione	
 ﾠ1,	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠkidney	
 ﾠe	
 ﾠquelli	
 ﾠdi	
 ﾠliver.	
 ﾠQuesto	
 ﾠindica	
 ﾠche	
 ﾠci	
 ﾠsi	
 ﾠpuò	
 ﾠ
attendere	
 ﾠun	
 ﾠelevato	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠrilevati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi.	
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Figura	
 ﾠ22.	
 ﾠMDS-ﾭ‐plot	
 ﾠottenuto	
 ﾠcon	
 ﾠedgeR	
 ﾠper	
 ﾠle	
 ﾠrepliche	
 ﾠdel	
 ﾠdataset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠ	
 ﾠ
La	
 ﾠselezione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialemente	
 ﾠespressi	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠeffettuata	
 ﾠa	
 ﾠvalle	
 ﾠdella	
 ﾠfase	
 ﾠdi	
 ﾠstima	
 ﾠ
del	
 ﾠparametro	
 ﾠdispersione	
 ﾠ𝜙	
 ﾠdel	
 ﾠmodello	
 ﾠNB,	
 ﾠeffettuata	
 ﾠcon	
 ﾠdue	
 ﾠdiversi	
 ﾠapprocci:	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠ
dispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise.	
 ﾠ
6.2.1  Analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠ
edgeR	
 ﾠ fornisce	
 ﾠ il	
 ﾠ metodo	
 ﾠ estimateCommonDisp	
 ﾠ per	
 ﾠ ottenere	
 ﾠ la	
 ﾠ stima	
 ﾠ della	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ
comune;	
 ﾠall’oggetto	
 ﾠDGE	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠvengono	
 ﾠaggiunte	
 ﾠle	
 ﾠseguenti	
 ﾠvariabili:	
 ﾠ	
 ﾠ
•  common.dispersion:	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠstimata	
 ﾠ
•  pseudo.alt:	
 ﾠpseudo-ﾭ‐dati	
 ﾠgenerati	
 ﾠda	
 ﾠedgeR,	
 ﾠ"correggendo"	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠoriginali	
 ﾠrendendoli	
 ﾠ
campioni	
 ﾠprovenienti	
 ﾠda	
 ﾠuna	
 ﾠstessa	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠ
•  genes:	
 ﾠidentificativi	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠ
•  conc:	
 ﾠcomprende,	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene,	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠconcentrazione	
 ﾠ(livello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione),	
 ﾠ
determinata	
 ﾠcome	
 ﾠrapporto	
 ﾠfra	
 ﾠla	
 ﾠsomma	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠper	
 ﾠgene	
 ﾠrispetto	
 ﾠalla	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠ
comune.	
 ﾠ Fornisce	
 ﾠ la	
 ﾠ stima	
 ﾠ (conc$conc.common)	
 ﾠ sotto	
 ﾠ l’ipotesi	
 ﾠ nulla	
 ﾠ di	
 ﾠ assenza	
 ﾠ di	
 ﾠ
differenze	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠdue	
 ﾠgruppi	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠ(conc$conc.group)	
 ﾠdi	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠall’interno	
 ﾠdi	
 ﾠogni	
 ﾠ
gruppo	
 ﾠ	
 ﾠ
•  common.lib.size:	
 ﾠ library	
 ﾠ size	
 ﾠ comune	
 ﾠ𝑠∗	
 ﾠa	
 ﾠ cui	
 ﾠ sono	
 ﾠ state	
 ﾠ riportate	
 ﾠ le	
 ﾠ library	
 ﾠ size	
 ﾠ
originali	
 ﾠ	
 ﾠ
Applicato	
 ﾠ al	
 ﾠ dataset	
 ﾠ di	
 ﾠ Marioni,	
 ﾠ edgeR	
 ﾠ stima	
 ﾠ una	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ comune	
 ﾠ pari	
 ﾠ a	
 ﾠ 0,0007.	
 ﾠ Il	
 ﾠ
coefficiente	
 ﾠ di	
 ﾠ variazione	
 ﾠ della	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ biologica	
 ﾠ (radice	
 ﾠ quadrata	
 ﾠ della	
 ﾠ dispersione)	
 ﾠ è	
 ﾠ
CV=0,0264.	
 ﾠUna	
 ﾠvolta	
 ﾠstimata	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune,	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠvalutare	
 ﾠla	
 ﾠdifferenza	
 ﾠdi	
 ﾠ
stima	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza	
 ﾠfra	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠNB	
 ﾠadottato	
 ﾠdagli	
 ﾠautori	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠ(adottato	
 ﾠ
da	
 ﾠDEGSeq).	
 ﾠIndicando	
 ﾠcon	
 ﾠ𝜇	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠgene,	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠPoissoniano	
 ﾠprevede	
 ﾠ
che	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza	
 ﾠ sia	
 ﾠ pari	
 ﾠ a	
 ﾠ𝜇,	
 ﾠ mentre	
 ﾠ nel	
 ﾠ modello	
 ﾠ NB	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza	
 ﾠ vale	
 ﾠ𝜇 1 + 𝜇𝜙 .	
 ﾠ Nel	
 ﾠ caso	
 ﾠ
specifico	
 ﾠdel	
 ﾠdataset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni,	
 ﾠconsiderando	
 ﾠche	
 ﾠun	
 ﾠipotetico	
 ﾠgene	
 ﾠabbia	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ
 ﾠ𝜇 = 500,	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza	
 ﾠ del	
 ﾠ modello	
 ﾠ NB	
 ﾠ risulterà	
 ﾠ1 + 𝜇𝜙 = 1 + 500 ∗ 0,0007 = 1,35	
 ﾠvolte	
 ﾠ
superiore	
 ﾠa	
 ﾠquella	
 ﾠprevista	
 ﾠdal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson.	
 ﾠLa	
 ﾠFigura	
 ﾠ23	
 ﾠillustra	
 ﾠla	
 ﾠrelazione	
 ﾠfra	
 ﾠmedia	
 ﾠ
e	
 ﾠvarianza	
 ﾠnei	
 ﾠdati	
 ﾠe	
 ﾠpermette	
 ﾠun	
 ﾠconfronto	
 ﾠimmediato	
 ﾠfra	
 ﾠl’andamento	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza	
 ﾠcon	
 ﾠ
modello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson,	
 ﾠin	
 ﾠnero,	
 ﾠe	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza	
 ﾠstimata	
 ﾠcon	
 ﾠedgeR	
 ﾠ(dispersione	
 ﾠcomune,	
 ﾠcurva	
 ﾠ
blu,	
 ﾠe	
 ﾠgenewise,	
 ﾠpallini	
 ﾠazzurri).	
 ﾠEntrambe	
 ﾠle	
 ﾠvarianze	
 ﾠstimate	
 ﾠda	
 ﾠedgeR,	
 ﾠconsistenti	
 ﾠtra	
 ﾠdi	
 ﾠ
loro,	
 ﾠdescrivono	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠpiù	
 ﾠfedelmente	
 ﾠrispetto	
 ﾠal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠ(varianza	
 ﾠuguale	
 ﾠalla	
 ﾠ
media)	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
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Figura	
 ﾠ23.	
 ﾠRapporto	
 ﾠmedia-ﾭ‐varianza	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene:	
 ﾠi	
 ﾠpunti	
 ﾠgrigi	
 ﾠindicano	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠgrezza	
 ﾠdi	
 ﾠ
ciascun	
 ﾠgene	
 ﾠrispetto	
 ﾠalla	
 ﾠsua	
 ﾠabbondanza	
 ﾠ(asse	
 ﾠx).	
 ﾠLe	
 ﾠcroci	
 ﾠrosse	
 ﾠindicano	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdella	
 ﾠvarianza	
 ﾠ
grezza	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠraggruppati	
 ﾠin	
 ﾠ100	
 ﾠbin	
 ﾠsulla	
 ﾠbase	
 ﾠdella	
 ﾠloro	
 ﾠabbondanza.	
 ﾠI	
 ﾠpunti	
 ﾠin	
 ﾠazzurro	
 ﾠmostrano	
 ﾠla	
 ﾠ
varianza	
 ﾠstimata	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene,	
 ﾠcalcolata	
 ﾠdalla	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise.	
 ﾠLa	
 ﾠlinea	
 ﾠblu	
 ﾠrappresenta	
 ﾠla	
 ﾠ
varianza	
 ﾠstimata	
 ﾠutilizzando	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune.	
 ﾠLa	
 ﾠlinea	
 ﾠnera	
 ﾠrappresenta	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠprevista	
 ﾠdal	
 ﾠ
modello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson,	
 ﾠuguale	
 ﾠalla	
 ﾠmedia.	
 ﾠ
Stimata	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠapplicare	
 ﾠil	
 ﾠtest	
 ﾠesatto	
 ﾠfornito	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠ
differenziale	
 ﾠ(funzione	
 ﾠexactTest).	
 ﾠLa	
 ﾠfunzione	
 ﾠfornisce	
 ﾠin	
 ﾠoutput	
 ﾠuna	
 ﾠtabella	
 ﾠcontenente,	
 ﾠper	
 ﾠ
ogni	
 ﾠgene,	
 ﾠil	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdeterminato	
 ﾠdal	
 ﾠtest,	
 ﾠla	
 ﾠcorrezione	
 ﾠfalse	
 ﾠdiscovery	
 ﾠrate	
 ﾠ(FDR)	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠ
multipli,	
 ﾠla	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione	
 ﾠ(la	
 ﾠmisura	
 ﾠcomplessiva,	
 ﾠin	
 ﾠscala	
 ﾠlogaritmica,	
 ﾠdell’abbondanza	
 ﾠ
del	
 ﾠ gene)	
 ﾠ e	
 ﾠ la	
 ﾠ log-ﾭ‐fold	
 ﾠ change	
 ﾠ (cambiamento	
 ﾠ del	
 ﾠ livello	
 ﾠ di	
 ﾠ espressione	
 ﾠ fra	
 ﾠ i	
 ﾠ due	
 ﾠ gruppi,	
 ﾠ
calcolata	
 ﾠdalla	
 ﾠconcentrazione	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠin	
 ﾠciascun	
 ﾠgruppo).	
 ﾠLa	
 ﾠTabella	
 ﾠ4	
 ﾠmostra	
 ﾠi	
 ﾠcinque	
 ﾠgeni	
 ﾠ
per	
 ﾠ i	
 ﾠ quali	
 ﾠ edgeR	
 ﾠ ha	
 ﾠ determinato	
 ﾠ il	
 ﾠ minor	
 ﾠ p-ﾭ‐value;	
 ﾠ il	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ risulta	
 ﾠ addirittura	
 ﾠ nullo,	
 ﾠ
confermando	
 ﾠl’espressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠdi	
 ﾠtali	
 ﾠgeni	
 ﾠtra	
 ﾠi	
 ﾠgruppi	
 ﾠliver	
 ﾠe	
 ﾠkidney.	
 ﾠ
Gene	
 ﾠ log-ﾭ‐conc	
 ﾠ logFC	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ FDR	
 ﾠ
ENSG00000084734	
 ﾠ -ﾭ‐17.59696	
 ﾠ 9.682855	
 ﾠ 0	
 ﾠ 0	
 ﾠ
ENSG00000140107	
 ﾠ -ﾭ‐16.61076	
 ﾠ 9.010170	
 ﾠ 0	
 ﾠ 0	
 ﾠ
ENSG00000138075	
 ﾠ -ﾭ‐16.61076	
 ﾠ 8.917861	
 ﾠ 0	
 ﾠ 0	
 ﾠ
ENSG00000105697	
 ﾠ -ﾭ‐14.80108	
 ﾠ 8.226321	
 ﾠ 0	
 ﾠ 0	
 ﾠ
ENSG00000197901	
 ﾠ -ﾭ‐16.02883	
 ﾠ -ﾭ‐8.181032	
 ﾠ 0	
 ﾠ 0	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ 4.	
 ﾠ Elenco	
 ﾠ dei	
 ﾠ primi	
 ﾠ cinque	
 ﾠ geni	
 ﾠ con	
 ﾠ minor	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ selezionati	
 ﾠ da	
 ﾠ edgeR	
 ﾠ (con	
 ﾠ stima	
 ﾠ della	
 ﾠ
dispersione	
 ﾠcomune)	
 ﾠe	
 ﾠrispettive	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazioni,	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠe	
 ﾠfalse	
 ﾠdiscovery	
 ﾠrate.	
 ﾠ
edgeR	
 ﾠ consente	
 ﾠ di	
 ﾠ ottenere	
 ﾠ uno	
 ﾠ smear	
 ﾠ plot	
 ﾠ che	
 ﾠ rappresenta	
 ﾠ i	
 ﾠ risultati	
 ﾠ dell’analisi	
 ﾠ
differenziale.	
 ﾠSi	
 ﾠtratta	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠgrafico	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠsono	
 ﾠriportate	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione	
 ﾠ(asse	
 ﾠx)	
 ﾠe	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠ
change	
 ﾠ(asse	
 ﾠy),	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠdel	
 ﾠdataset	
 ﾠconsiderato.	
 ﾠLo	
 ﾠsmear	
 ﾠplot	
 ﾠprodotto	
 ﾠda	
 ﾠedgeR,	
 ﾠ
tramite	
 ﾠ la	
 ﾠ funzione	
 ﾠ plotSmear,	
 ﾠ applica	
 ﾠ una	
 ﾠ “correzione	
 ﾠ grafica”	
 ﾠ che	
 ﾠ tiene	
 ﾠ conto	
 ﾠ delle	
 ﾠ
condizioni	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠtotali	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠgruppo	
 ﾠsiano	
 ﾠnulli,	
 ﾠcondizione	
 ﾠcaratterizzata	
 ﾠda	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠ
change	
 ﾠ infinita	
 ﾠ e	
 ﾠ log-ﾭ‐concentrazione	
 ﾠ infinita	
 ﾠ negativa.	
 ﾠ Per	
 ﾠ ovviare	
 ﾠ a	
 ﾠ questo	
 ﾠ problema,	
 ﾠ la	
 ﾠ
funzione	
 ﾠplotSmear	
 ﾠproduce	
 ﾠuna	
 ﾠ“macchia”	
 ﾠ(smear)	
 ﾠdi	
 ﾠpunti	
 ﾠall’estrema	
 ﾠsinistra	
 ﾠdel	
 ﾠgrafico	
 ﾠ
per	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠcon	
 ﾠcount	
 ﾠnulli	
 ﾠin	
 ﾠuno	
 ﾠdei	
 ﾠgruppi.	
 ﾠIn	
 ﾠFigura	
 ﾠ24	
 ﾠsono	
 ﾠriportati	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠconsiderati;	
 ﾠ
in	
 ﾠ arancione	
 ﾠ sono	
 ﾠ indicati	
 ﾠ i	
 ﾠ punti	
 ﾠ smear,	
 ﾠ in	
 ﾠ rosso	
 ﾠ sono	
 ﾠ evidenziati	
 ﾠ i	
 ﾠ 500	
 ﾠ geni	
 ﾠ a	
 ﾠ più	
 ﾠ alta	
 ﾠ
espressione	
 ﾠdifferenziale.	
 ﾠDa	
 ﾠFigura	
 ﾠ24	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠnotare	
 ﾠcome	
 ﾠlo	
 ﾠshift	
 ﾠverso	
 ﾠil	
 ﾠbasso	
 ﾠrispetto	
 ﾠ
allo	
 ﾠ 0	
 ﾠ della	
 ﾠ log-ﾭ‐fold	
 ﾠ change,	
 ﾠ presente	
 ﾠ sui	
 ﾠ dati	
 ﾠ originali,	
 ﾠ venga	
 ﾠ ridotto	
 ﾠ a	
 ﾠ seguito	
 ﾠ della	
 ﾠ
normalizzazione	
 ﾠTMM	
 ﾠeseguita	
 ﾠda	
 ﾠedgeR.	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ6.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠAnalisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ
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 ﾠ 	
 ﾠ
(a)	
 ﾠ (b)	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ24.	
 ﾠSmear	
 ﾠplot	
 ﾠdi	
 ﾠedgeR	
 ﾠche	
 ﾠconfronta	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione	
 ﾠe	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠ
considerato.	
 ﾠValori	
 ﾠdi	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠpositivi	
 ﾠindicano	
 ﾠgeni	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠliver.	
 ﾠIn	
 ﾠ(a)	
 ﾠsono	
 ﾠriportati	
 ﾠ
i	
 ﾠrisultati	
 ﾠottenuti	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠoriginali	
 ﾠe	
 ﾠin	
 ﾠ(b)	
 ﾠquelli	
 ﾠottenuti	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠTMM.	
 ﾠIn	
 ﾠ
rosso	
 ﾠsono	
 ﾠevidenziati	
 ﾠi	
 ﾠ500	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠpiù	
 ﾠalto	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale,	
 ﾠmentre	
 ﾠle	
 ﾠlinee	
 ﾠblu	
 ﾠ
rappresentano	
 ﾠil	
 ﾠlimite	
 ﾠdella	
 ﾠregione	
 ﾠlogFC	
 ﾠ±	
 ﾠ2.	
 ﾠ	
 ﾠ
Sia	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠoriginali	
 ﾠsia	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠnormalizzati,	
 ﾠdalle	
 ﾠliste	
 ﾠdei	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠottenuti	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠ
selezionati	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠcondizioni,	
 ﾠimpostando	
 ﾠquattro	
 ﾠdiverse	
 ﾠ
soglie	
 ﾠ sui	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ non	
 ﾠ corretti	
 ﾠ (Tabella	
 ﾠ 5).	
 ﾠ La	
 ﾠ normalizzazione	
 ﾠ riduce	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ
selezionati	
 ﾠ come	
 ﾠ sovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ in	
 ﾠ liver	
 ﾠ (DE+)	
 ﾠ e	
 ﾠ porta	
 ﾠ all’identificazione	
 ﾠ di	
 ﾠ un	
 ﾠ maggior	
 ﾠ
numero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠkidney	
 ﾠ(DE-ﾭ‐),	
 ﾠrispetto	
 ﾠai	
 ﾠdati	
 ﾠoriginali.	
 ﾠ
	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ
Dati	
 ﾠoriginali	
 ﾠ 	
 ﾠ Dati	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠTMM	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠ
DE	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠ
DE+	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠ
DE-ﾭ‐	
 ﾠ
	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠ
DE	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠ
DE+	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠ
DE-ﾭ‐	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 13429	
 ﾠ 10340	
 ﾠ 3089	
 ﾠ 	
 ﾠ 12271	
 ﾠ 6598	
 ﾠ 5673	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 12017	
 ﾠ 9331	
 ﾠ 2686	
 ﾠ 	
 ﾠ 10733	
 ﾠ 5802	
 ﾠ 4931	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 10349	
 ﾠ 8098	
 ﾠ 2251	
 ﾠ 	
 ﾠ 8935	
 ﾠ 4769	
 ﾠ 4166	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 9718	
 ﾠ 7617	
 ﾠ 2101	
 ﾠ 	
 ﾠ 8219	
 ﾠ 4362	
 ﾠ 3857	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ5.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE),	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE+)	
 ﾠe	
 ﾠ
sotto-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE-ﾭ‐)	
 ﾠin	
 ﾠliver	
 ﾠ	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠ
di	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati.	
 ﾠLe	
 ﾠtre	
 ﾠclassificazioni	
 ﾠsono	
 ﾠstate	
 ﾠvalutate	
 ﾠsia	
 ﾠsui	
 ﾠ
dati	
 ﾠoriginali	
 ﾠsia	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠTMM.	
 ﾠ
6.2.2  Analisi	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠ
La	
 ﾠfunzione	
 ﾠestimateTagwiseDisp	
 ﾠ di	
 ﾠedgeR	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠstimare	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠe	
 ﾠ
"moderare"	
 ﾠi	
 ﾠvalori	
 ﾠottenuti	
 ﾠper	
 ﾠsingolo	
 ﾠgene	
 ﾠverso	
 ﾠun	
 ﾠvalore	
 ﾠcomune.	
 ﾠSeppure	
 ﾠsia	
 ﾠdisponibile	
 ﾠ
un	
 ﾠalgoritmo	
 ﾠsviluppato	
 ﾠda	
 ﾠRobinson	
 ﾠe	
 ﾠSmyth	
 ﾠ[35]	
 ﾠper	
 ﾠstimare	
 ﾠil	
 ﾠparametro	
 ﾠdi	
 ﾠsmoothing	
 ﾠcon	
 ﾠ
approccio	
 ﾠBayesiano,	
 ﾠgli	
 ﾠautori	
 ﾠsuggeriscono	
 ﾠdi	
 ﾠscegliere	
 ﾠquesto	
 ﾠvalore	
 ﾠa	
 ﾠpriori	
 ﾠ(settabile	
 ﾠ
tramite	
 ﾠil	
 ﾠparametro	
 ﾠprior.n)	
 ﾠseguendo	
 ﾠuna	
 ﾠregola	
 ﾠempirica,	
 ﾠbasata	
 ﾠsul	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgradi	
 ﾠdi	
 ﾠ
libertà	
 ﾠ(il	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgruppi	
 ﾠsottratto	
 ﾠal	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠcampioni).	
 ﾠIn	
 ﾠparticolare,	
 ﾠl’indicazione	
 ﾠ
prevede	
 ﾠdi	
 ﾠscegliere	
 ﾠil	
 ﾠprior.n	
 ﾠin	
 ﾠmodo	
 ﾠche	
 ﾠil	
 ﾠprodotto	
 ﾠfra	
 ﾠquesto	
 ﾠe	
 ﾠi	
 ﾠgradi	
 ﾠdi	
 ﾠlibertà	
 ﾠsia	
 ﾠun	
 ﾠ
numero	
 ﾠcompreso	
 ﾠtra	
 ﾠ20	
 ﾠe	
 ﾠ30.	
 ﾠLa	
 ﾠfunzione	
 ﾠgetPriorN()	
 ﾠpuò	
 ﾠdeterminare	
 ﾠautonomamente	
 ﾠtale	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
prior,	
 ﾠricevendo	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠl’oggetto	
 ﾠDGEList	
 ﾠottenuto	
 ﾠdalla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠ
precedente.	
 ﾠCome	
 ﾠimpostazione	
 ﾠdi	
 ﾠdefault,	
 ﾠestimateTagwiseDisp	
 ﾠ usa	
 ﾠil	
 ﾠprior.n	
 ﾠ calcolato	
 ﾠda	
 ﾠ
getPriorN.	
 ﾠPer	
 ﾠil	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni,	
 ﾠedgeR	
 ﾠpropone	
 ﾠun	
 ﾠprior	
 ﾠpari	
 ﾠa	
 ﾠ2,5.	
 ﾠIl	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠcomprende	
 ﾠ
10	
 ﾠcampioni	
 ﾠe	
 ﾠ2	
 ﾠgruppi,	
 ﾠquindi	
 ﾠi	
 ﾠgradi	
 ﾠdi	
 ﾠlibertà	
 ﾠsono	
 ﾠ8.	
 ﾠSi	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠla	
 ﾠscelta	
 ﾠdel	
 ﾠprior	
 ﾠrispetti	
 ﾠ
la	
 ﾠregola	
 ﾠempirica	
 ﾠsuggerita,	
 ﾠdato	
 ﾠche	
 ﾠ2,5 ∗ 8 = 20.	
 ﾠLa	
 ﾠfunzione	
 ﾠestimateTagwiseDisp	
 ﾠriceve	
 ﾠin	
 ﾠ
input	
 ﾠl’oggetto	
 ﾠDGEList	
 ﾠe	
 ﾠrestituisce	
 ﾠun	
 ﾠnuovo	
 ﾠoggetto	
 ﾠDGEList	
 ﾠcontenente	
 ﾠin	
 ﾠaggiunta	
 ﾠdue	
 ﾠ
nuove	
 ﾠ variabili	
 ﾠ riferite	
 ﾠ alla	
 ﾠ stima	
 ﾠ genewise:	
 ﾠ il	
 ﾠ prior	
 ﾠ utilizzato	
 ﾠ (prior.n)	
 ﾠ e	
 ﾠ la	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ
calcolata	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠ(tagwise.dispersion).	
 ﾠLa	
 ﾠFigura	
 ﾠ25	
 ﾠmostra	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠ
stimata	
 ﾠin	
 ﾠrelazione	
 ﾠal	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠcorrispondente	
 ﾠ(logaritmo	
 ﾠdella	
 ﾠmedia	
 ﾠ
dei	
 ﾠcount).	
 ﾠLa	
 ﾠlinea	
 ﾠblu	
 ﾠrappresenta	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune.	
 ﾠSi	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠ
della	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ genewise	
 ﾠ decresce	
 ﾠ all’aumentare	
 ﾠ del	
 ﾠ livello	
 ﾠ di	
 ﾠ espressione	
 ﾠ del	
 ﾠ gene	
 ﾠ
(espressa	
 ﾠdella	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione).	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ25.	
 ﾠStima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠcon	
 ﾠedgeR	
 ﾠin	
 ﾠrelazione	
 ﾠal	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ(logaritmo	
 ﾠ
della	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount).	
 ﾠLa	
 ﾠlinea	
 ﾠblu	
 ﾠrappresenta	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠstimata.	
 ﾠ
In	
 ﾠmodo	
 ﾠanalogo	
 ﾠa	
 ﾠquanto	
 ﾠvisto	
 ﾠin	
 ﾠprecedenza,	
 ﾠottenuta	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠè	
 ﾠ
possibile	
 ﾠ utilizzare	
 ﾠ il	
 ﾠ test	
 ﾠ esatto	
 ﾠ implementato	
 ﾠ in	
 ﾠ exactTest	
 ﾠ per	
 ﾠ la	
 ﾠ selezione	
 ﾠ dei	
 ﾠ geni	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi.	
 ﾠLa	
 ﾠTabella	
 ﾠ6	
 ﾠmostra	
 ﾠi	
 ﾠcinque	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠminor	
 ﾠp-ﾭ‐value,	
 ﾠche	
 ﾠcoincidono	
 ﾠ
con	
 ﾠi	
 ﾠcinque	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠminor	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠrilevati	
 ﾠutilizzando	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune.	
 ﾠAnche	
 ﾠin	
 ﾠquesto	
 ﾠ
caso,	
 ﾠi	
 ﾠcinque	
 ﾠgeni	
 ﾠriportati	
 ﾠpresentano	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠnullo.	
 ﾠ
Gene	
 ﾠ log-ﾭ‐conc	
 ﾠ logFC	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ FDR	
 ﾠ
ENSG00000084734	
 ﾠ	
 ﾠ -ﾭ‐17.59644	
 ﾠ 9.682711	
 ﾠ 0	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ 0	
 ﾠ
ENSG00000140107	
 ﾠ -ﾭ‐16.61081	
 ﾠ 9.010066	
 ﾠ 0	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ 0	
 ﾠ
ENSG00000138075	
 ﾠ	
 ﾠ -ﾭ‐16.65683	
 ﾠ 8.918043	
 ﾠ 0	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ 0	
 ﾠ
ENSG00000105697	
 ﾠ -ﾭ‐14.80112	
 ﾠ 8.226242	
 ﾠ 0	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ 0	
 ﾠ
ENSG00000197901	
 ﾠ	
 ﾠ -ﾭ‐16.02888	
 ﾠ -ﾭ‐8.180912	
 ﾠ 0	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ 0	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ6.	
 ﾠElenco	
 ﾠdei	
 ﾠprimi	
 ﾠcinque	
 ﾠ geni	
 ﾠcon	
 ﾠminor	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠe	
 ﾠrispettive	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazioni,	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠ
change	
 ﾠe	
 ﾠFDR.	
 ﾠ
La	
 ﾠ Tabella	
 ﾠ 7	
 ﾠ riporta,	
 ﾠ per	
 ﾠ i	
 ﾠ quattro	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ prefissati,	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ rilevati	
 ﾠ come	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE),	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠliver	
 ﾠ(DE+)	
 ﾠe	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠkidney	
 ﾠ(DE-ﾭ‐).	
 ﾠ
Le	
 ﾠselezioni	
 ﾠsono	
 ﾠsimili	
 ﾠa	
 ﾠquelle	
 ﾠottenute	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune.	
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 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ
Dati	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠTMM	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE+	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE-ﾭ‐	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 12175	
 ﾠ 6546	
 ﾠ 5629	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 10635	
 ﾠ 5744	
 ﾠ 4891	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 8797	
 ﾠ 4695	
 ﾠ 4102	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 8100	
 ﾠ 4307	
 ﾠ 3793	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ7.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE),	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE+)	
 ﾠe	
 ﾠ
sotto-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE-ﾭ‐)	
 ﾠin	
 ﾠliver	
 ﾠ	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati.	
 ﾠ
La	
 ﾠFigura	
 ﾠ26	
 ﾠpropone	
 ﾠil	
 ﾠdiagramma	
 ﾠdi	
 ﾠVenn	
 ﾠdella	
 ﾠclassificazione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠoperata	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠ
con	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠpari	
 ﾠal	
 ﾠ
5%.	
 ﾠ La	
 ﾠ rappresentazione	
 ﾠ in	
 ﾠ insiemi	
 ﾠ permette	
 ﾠ di	
 ﾠ evidenziare	
 ﾠ l’elevato	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ
classificati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠda	
 ﾠentrambi	
 ﾠgli	
 ﾠapprocci.	
 ﾠFra	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠrilevati	
 ﾠcome	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi,	
 ﾠoltre	
 ﾠil	
 ﾠ99%	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠidentificato	
 ﾠsia	
 ﾠcon	
 ﾠapproccio	
 ﾠa	
 ﾠdispersione	
 ﾠ
comune	
 ﾠsia	
 ﾠgenewise.	
 ﾠQuesto	
 ﾠdimostra	
 ﾠche,	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠdataset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni,	
 ﾠi	
 ﾠdue	
 ﾠmetodi	
 ﾠofferti	
 ﾠda	
 ﾠ
edgeR	
 ﾠforniscono	
 ﾠrisultati	
 ﾠrobusti.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ26.	
 ﾠDiagramma	
 ﾠdi	
 ﾠVenn	
 ﾠche	
 ﾠrappresenta	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠ
espressi	
 ﾠda	
 ﾠedgeR,	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠo	
 ﾠgenewise	
 ﾠ(p-ﾭ‐value≤5%)	
 ﾠ.	
 ﾠ
La	
 ﾠFigura	
 ﾠ27	
 ﾠriporta	
 ﾠlo	
 ﾠsmear	
 ﾠplot	
 ﾠper	
 ﾠl’approccio	
 ﾠa	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise,	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠ500	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠpiù	
 ﾠ
alta	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale.	
 ﾠI	
 ﾠrisultati	
 ﾠsono	
 ﾠaltamente	
 ﾠconfrontabili	
 ﾠcon	
 ﾠquelli	
 ﾠin	
 ﾠFigura	
 ﾠ24.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ27.	
 ﾠSmear	
 ﾠplot	
 ﾠdi	
 ﾠedgeR	
 ﾠche	
 ﾠconfronta	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione	
 ﾠe	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠ
considerato,	
 ﾠutilizzando	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise.	
 ﾠValori	
 ﾠdi	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠpositivi	
 ﾠindicano	
 ﾠ
geni	
 ﾠ sovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ in	
 ﾠ liver.	
 ﾠ In	
 ﾠ rosso	
 ﾠ sono	
 ﾠ evidenziati	
 ﾠ i	
 ﾠ 500	
 ﾠ geni	
 ﾠ a	
 ﾠ più	
 ﾠ alto	
 ﾠ livello	
 ﾠ di	
 ﾠ espressione	
 ﾠ
differenziale,	
 ﾠmentre	
 ﾠle	
 ﾠlinee	
 ﾠblu	
 ﾠrappresentano	
 ﾠil	
 ﾠlimite	
 ﾠdella	
 ﾠregione	
 ﾠlogFC	
 ﾠ±	
 ﾠ2	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
6.3  DESeq	
 ﾠ
DESeq	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠsviluppato	
 ﾠper	
 ﾠoperare	
 ﾠsu	
 ﾠdataset	
 ﾠprovvisti	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche,	
 ﾠcondizione	
 ﾠ
non	
 ﾠsoddisfatta	
 ﾠdal	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni,	
 ﾠche	
 ﾠcomprende	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠma	
 ﾠnon	
 ﾠrepliche	
 ﾠ
biologiche	
 ﾠ(tutti	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠliver	
 ﾠe	
 ﾠkidney	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠottenuti	
 ﾠda	
 ﾠun	
 ﾠunico	
 ﾠsoggetto).	
 ﾠGli	
 ﾠ
autori	
 ﾠhanno	
 ﾠcomunque	
 ﾠprevisto	
 ﾠla	
 ﾠpossibilità	
 ﾠdi	
 ﾠapplicare	
 ﾠi	
 ﾠmetodi	
 ﾠdi	
 ﾠanalisi	
 ﾠdi	
 ﾠDESeq	
 ﾠin	
 ﾠ
assenza	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche,	
 ﾠpur	
 ﾠprecisando	
 ﾠche	
 ﾠi	
 ﾠrisultati	
 ﾠottenuti	
 ﾠsaranno	
 ﾠmeno	
 ﾠrobusti	
 ﾠe	
 ﾠ
attendibili.	
 ﾠIn	
 ﾠquesti	
 ﾠcasi,	
 ﾠgli	
 ﾠautori	
 ﾠsuggeriscono	
 ﾠdi	
 ﾠsommare,	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene,	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠmisurati	
 ﾠ
su	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠstessa	
 ﾠcondizione	
 ﾠsperimentale	
 ﾠ[53].	
 ﾠQuesto	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠricondursi	
 ﾠ
alla	
 ﾠsituazione	
 ﾠin	
 ﾠcui,	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene,	
 ﾠsiano	
 ﾠpresenti	
 ﾠun	
 ﾠsolo	
 ﾠcampione	
 ﾠ(costituito	
 ﾠdalla	
 ﾠ
somma	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠdelle	
 ﾠreali	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche)	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgruppo	
 ﾠsperimentale	
 ﾠconfrontato.	
 ﾠ
L’utilizzo	
 ﾠ di	
 ﾠ DESeq	
 ﾠ prevede	
 ﾠ la	
 ﾠ creazione	
 ﾠ di	
 ﾠ un	
 ﾠ oggetto	
 ﾠ di	
 ﾠ tipo	
 ﾠ CountDataSet,	
 ﾠ un	
 ﾠ formato	
 ﾠ
utilizzato	
 ﾠdal	
 ﾠpacchetto	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠmemorizzazione	
 ﾠdei	
 ﾠcount,	
 ﾠdegli	
 ﾠidentificativi	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠe	
 ﾠdei	
 ﾠ
campioni	
 ﾠe	
 ﾠdi	
 ﾠulteriori	
 ﾠdati	
 ﾠche	
 ﾠvengono	
 ﾠgenerati	
 ﾠnelle	
 ﾠanalisi	
 ﾠsuccessive.	
 ﾠL’oggetto	
 ﾠviene	
 ﾠ
creato	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠfunzione	
 ﾠnewCountDataset	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠvengono	
 ﾠforniti	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠla	
 ﾠmatrice	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ
e	
 ﾠun	
 ﾠarray	
 ﾠche	
 ﾠindividua	
 ﾠgli	
 ﾠidentificativi	
 ﾠdelle	
 ﾠdue	
 ﾠcondizioni	
 ﾠsperimentali	
 ﾠ(liver	
 ﾠe	
 ﾠkidney).	
 ﾠ
Ottenuto	
 ﾠ l’oggetto	
 ﾠ CountDataSet	
 ﾠ è	
 ﾠ possibile	
 ﾠ utilizzare	
 ﾠ la	
 ﾠ funzione	
 ﾠ estimateSizeFactors	
 ﾠ che	
 ﾠ
stima,	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠcampione,	
 ﾠla	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize.	
 ﾠLe	
 ﾠdue	
 ﾠstime	
 ﾠsono	
 ﾠriportate	
 ﾠin	
 ﾠTabella	
 ﾠ8.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Campione	
 ﾠ Library	
 ﾠsize	
 ﾠ
Kidney	
 ﾠ 0,7567361	
 ﾠ
Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ 1,3214646	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ8.	
 ﾠLibrary	
 ﾠsize	
 ﾠdeterminate	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠcampione	
 ﾠda	
 ﾠDESeq.	
 ﾠ
Si	
 ﾠprocede	
 ﾠcon	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione,	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠfunzione	
 ﾠestimateDispersions.	
 ﾠLa	
 ﾠfunzione	
 ﾠ
determina	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠin	
 ﾠtre	
 ﾠpassaggi:	
 ﾠinizialmente	
 ﾠdetermina	
 ﾠun	
 ﾠvalore	
 ﾠempirico	
 ﾠdi	
 ﾠdispersione	
 ﾠ
per	
 ﾠciascun	
 ﾠgene,	
 ﾠquindi	
 ﾠesegue,	
 ﾠper	
 ﾠciascuna	
 ﾠcondizione,	
 ﾠil	
 ﾠfit	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠfunzione	
 ﾠsui	
 ﾠvalori	
 ﾠ
stimati	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcontro	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount.	
 ﾠInfine,	
 ﾠassegna	
 ﾠad	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠun	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠ
dispersione,	
 ﾠscegliendo	
 ﾠfra	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠstimato	
 ﾠinizialmente	
 ﾠo	
 ﾠquello	
 ﾠottenuto	
 ﾠtramite	
 ﾠil	
 ﾠfit	
 ﾠdella	
 ﾠ
funzione,	
 ﾠin	
 ﾠbase	
 ﾠal	
 ﾠcriterio	
 ﾠstabilito	
 ﾠdal	
 ﾠparametro	
 ﾠsharingMode.	
 ﾠ
estimateDispersions	
 ﾠrestituisce	
 ﾠin	
 ﾠoutput	
 ﾠl’oggetto	
 ﾠCountDataSet	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠaggiunge	
 ﾠle	
 ﾠvariabili:	
 ﾠ
•  df:	
 ﾠgradi	
 ﾠdi	
 ﾠlibertà	
 ﾠdella	
 ﾠstima	
 ﾠdi	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠ
•  perGeneDispEsts:	
 ﾠ la	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ empirica	
 ﾠ stimata	
 ﾠ per	
 ﾠ ogni	
 ﾠ gene	
 ﾠ con	
 ﾠ approccio	
 ﾠ
Bayesiano	
 ﾠ
•  dispFunc:	
 ﾠ	
 ﾠfunzione	
 ﾠche	
 ﾠapprossima	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠ(fit)	
 ﾠ
•  fittedDispEsts:	
 ﾠ riporta,	
 ﾠ per	
 ﾠ ogni	
 ﾠ gene,	
 ﾠ i	
 ﾠ valori	
 ﾠ in	
 ﾠ accordo	
 ﾠ con	
 ﾠ il	
 ﾠ fit	
 ﾠ della	
 ﾠ funzione	
 ﾠ
dispFunc	
 ﾠ
estimateDispersions	
 ﾠaccetta	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠi	
 ﾠtre	
 ﾠparametri	
 ﾠopzionali	
 ﾠmethod,	
 ﾠsharingMode	
 ﾠe	
 ﾠfitType	
 ﾠ
che	
 ﾠdefiniscono	
 ﾠl’approccio	
 ﾠcon	
 ﾠcui	
 ﾠottenere	
 ﾠle	
 ﾠstime.	
 ﾠNel	
 ﾠdettaglio,	
 ﾠil	
 ﾠparametro	
 ﾠmethod	
 ﾠpuò	
 ﾠ
assumere	
 ﾠtre	
 ﾠvalori:	
 ﾠ
•  pooled:	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠpredefinito,	
 ﾠda	
 ﾠutilizzare	
 ﾠin	
 ﾠpresenza	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche.	
 ﾠVengono	
 ﾠ
considerati	
 ﾠgli	
 ﾠidentificativi	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni	
 ﾠriconoscendo	
 ﾠle	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠ
stessa	
 ﾠcondizione	
 ﾠ
•  per-ﾭ‐condition:	
 ﾠ approccio	
 ﾠ di	
 ﾠ stima	
 ﾠ adottato	
 ﾠ nelle	
 ﾠ precedenti	
 ﾠ versioni	
 ﾠ di	
 ﾠ DESeq,	
 ﾠ
mantenuto	
 ﾠper	
 ﾠcompatibilità	
 ﾠma	
 ﾠnon	
 ﾠdi	
 ﾠinteresse	
 ﾠper	
 ﾠquesta	
 ﾠanalisi	
 ﾠ
•  blind:	
 ﾠapproccio	
 ﾠdi	
 ﾠstima	
 ﾠcon	
 ﾠcui	
 ﾠDESeq	
 ﾠignora	
 ﾠgli	
 ﾠidentificativi	
 ﾠdei	
 ﾠcampioni,	
 ﾠsenza	
 ﾠ
aspettarsi	
 ﾠche	
 ﾠil	
 ﾠdataset	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠcontenga	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche,	
 ﾠda	
 ﾠutilizzare	
 ﾠin	
 ﾠassenza	
 ﾠ
di	
 ﾠtali	
 ﾠrepliche	
 ﾠ
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Il	
 ﾠparametro	
 ﾠsharingMode	
 ﾠpuò	
 ﾠassumerei	
 ﾠvalori:	
 ﾠ
•  maximum:	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠdefault,	
 ﾠda	
 ﾠadottare	
 ﾠcon	
 ﾠdataset	
 ﾠprovvisti	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche.	
 ﾠ
Considera	
 ﾠcome	
 ﾠparametro	
 ﾠdi	
 ﾠdispersione	
 ﾠin	
 ﾠmassimo	
 ﾠfra	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠempirico	
 ﾠstimato	
 ﾠ
inizialmente	
 ﾠe	
 ﾠquello	
 ﾠottenuto	
 ﾠdal	
 ﾠfit	
 ﾠdella	
 ﾠfunzione	
 ﾠ
•  fit-ﾭ‐only:	
 ﾠviene	
 ﾠutilizzato	
 ﾠil	
 ﾠsolo	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠdispersione	
 ﾠottenuta	
 ﾠtramite	
 ﾠil	
 ﾠfit	
 ﾠdei	
 ﾠdati.	
 ﾠÈ	
 ﾠil	
 ﾠ
valore	
 ﾠconsigliato	
 ﾠper	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠprivi	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche	
 ﾠ
•  gene-ﾭ‐est-ﾭ‐only:	
 ﾠ viene	
 ﾠ utilizzato	
 ﾠ il	
 ﾠ solo	
 ﾠ valore	
 ﾠ empirico	
 ﾠ Bayesiano,	
 ﾠ senza	
 ﾠ applicare	
 ﾠ
nessun	
 ﾠfit	
 ﾠai	
 ﾠdati.	
 ﾠÈ	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠconsigliato	
 ﾠquando	
 ﾠsi	
 ﾠhanno	
 ﾠa	
 ﾠdisposizione	
 ﾠmolte	
 ﾠrepliche	
 ﾠ
biologiche	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠempirico	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠè	
 ﾠragionevolmente	
 ﾠrealistico	
 ﾠ
Infine,	
 ﾠil	
 ﾠparametro	
 ﾠfitType	
 ﾠpuò	
 ﾠassumere	
 ﾠdue	
 ﾠvalori:	
 ﾠ
•  parametric:	
 ﾠ il	
 ﾠ valore	
 ﾠ di	
 ﾠ default,	
 ﾠ vengono	
 ﾠ calcolati	
 ﾠ due	
 ﾠ coefficienti	
 ﾠ (indicati	
 ﾠ nella	
 ﾠ
variabile	
 ﾠdispFunc)	
 ﾠche	
 ﾠparametrizzano	
 ﾠil	
 ﾠfit	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠGLM	
 ﾠ
•  locfit:	
 ﾠviene	
 ﾠeseguito	
 ﾠun	
 ﾠfit	
 ﾠlocale	
 ﾠad	
 ﾠopera	
 ﾠdel	
 ﾠpacchetto	
 ﾠlocfit	
 ﾠ[54]	
 ﾠ.	
 ﾠIl	
 ﾠreciproco	
 ﾠdella	
 ﾠ
radice	
 ﾠ quadrata	
 ﾠ della	
 ﾠ varianza	
 ﾠ stimata	
 ﾠ dei	
 ﾠ count	
 ﾠ normalizzati	
 ﾠ viene	
 ﾠ integrato	
 ﾠ
numericamente	
 ﾠe	
 ﾠl’integrale	
 ﾠcosì	
 ﾠottenuto	
 ﾠviene	
 ﾠvalutato	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠcount	
 ﾠ
Per	
 ﾠl'analisi	
 ﾠdei	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠestimateDispersions	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠinvocato	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠseguenti	
 ﾠ
parametri:	
 ﾠ method=”blind”,	
 ﾠ sharingMode=”fit-ﾭ‐only”,	
 ﾠ fitType=”locfit”.	
 ﾠ Il	
 ﾠ parametro	
 ﾠ fitType	
 ﾠ è	
 ﾠ
stato	
 ﾠimpostato	
 ﾠa	
 ﾠlocfit	
 ﾠper	
 ﾠragioni	
 ﾠdi	
 ﾠconvergenza	
 ﾠdell’algoritmo,	
 ﾠche	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠdataset	
 ﾠutilizzato	
 ﾠ
non	
 ﾠviene	
 ﾠinvece	
 ﾠraggiunta	
 ﾠse	
 ﾠimpostato	
 ﾠa	
 ﾠparametric.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
Quando	
 ﾠ il	
 ﾠ parametro	
 ﾠ fitType	
 ﾠ è	
 ﾠ settato	
 ﾠ a	
 ﾠ locfit,	
 ﾠ DESEq	
 ﾠ supporta	
 ﾠ l’ulteriore	
 ﾠ parametro	
 ﾠ
opzionale	
 ﾠlp_extra_args	
 ﾠche	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠdefinire	
 ﾠle	
 ﾠcaratteristiche	
 ﾠdel	
 ﾠfit	
 ﾠlocale.	
 ﾠSono	
 ﾠstate	
 ﾠ
provate	
 ﾠle	
 ﾠseguenti	
 ﾠparametrizzazioni,	
 ﾠcome	
 ﾠin	
 ﾠ[49]:	
 ﾠ
•  nn=0.5:	
 ﾠdefinisce	
 ﾠil	
 ﾠparametro	
 ﾠdi	
 ﾠsmoothing	
 ﾠ“nearest	
 ﾠneighbor”.	
 ﾠUtilizzare	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠ0,5	
 ﾠ
significa	
 ﾠ che	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ “dati	
 ﾠvicini”	
 ﾠ considerati	
 ﾠ per	
 ﾠottenere	
 ﾠ una	
 ﾠstima	
 ﾠ smooth	
 ﾠ
viene	
 ﾠscelto	
 ﾠin	
 ﾠmodo	
 ﾠda	
 ﾠcoprire	
 ﾠil	
 ﾠ50%	
 ﾠdei	
 ﾠdati.	
 ﾠIl	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠdefault	
 ﾠè	
 ﾠ0,7	
 ﾠ
•  deg=1:	
 ﾠdefinisce	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgradi	
 ﾠdel	
 ﾠpolinomio	
 ﾠche	
 ﾠviene	
 ﾠutilizzato.	
 ﾠIl	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠ
default	
 ﾠè	
 ﾠ2	
 ﾠ
Dopo	
 ﾠavere	
 ﾠstimato	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠtre	
 ﾠapprocci	
 ﾠdescritti,	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠapplicato	
 ﾠil	
 ﾠtest	
 ﾠdi	
 ﾠ
DESeq	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdifferenziale.	
 ﾠIn	
 ﾠaggiunta,	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠeffettuata	
 ﾠl’analisi	
 ﾠcon	
 ﾠDESeq	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠ
originali	
 ﾠ di	
 ﾠ Marioni,	
 ﾠ considerando	
 ﾠ separatamente	
 ﾠ le	
 ﾠ diverse	
 ﾠ repliche	
 ﾠ tecniche,	
 ﾠ senza	
 ﾠ
sommare	
 ﾠ i	
 ﾠ count	
 ﾠ nei	
 ﾠ due	
 ﾠ gruppi	
 ﾠ sperimentali.	
 ﾠ In	
 ﾠ questa	
 ﾠ analisi,	
 ﾠ il	
 ﾠ metodo	
 ﾠ
estimateDispersions	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠinvocato	
 ﾠ	
 ﾠcon	
 ﾠparametri	
 ﾠmethod=”blind”,	
 ﾠsharingMode=”fit-ﾭ‐only”.	
 ﾠ
DESeq	
 ﾠinvoca	
 ﾠil	
 ﾠtest	
 ﾠdi	
 ﾠanalisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠattraverso	
 ﾠla	
 ﾠfunzione	
 ﾠnbinomTest,	
 ﾠche	
 ﾠriceve	
 ﾠin	
 ﾠ
input	
 ﾠl’oggetto	
 ﾠCountDataSet	
 ﾠelaborato	
 ﾠin	
 ﾠprecedenza	
 ﾠe	
 ﾠl’elenco	
 ﾠdegli	
 ﾠidentificativi	
 ﾠdelle	
 ﾠdue	
 ﾠ
condizioni	
 ﾠ sperimentali	
 ﾠ da	
 ﾠ confrontare.	
 ﾠ nbinomTest	
 ﾠ fornisce	
 ﾠ in	
 ﾠ output	
 ﾠ una	
 ﾠ matrice	
 ﾠ che	
 ﾠ
riporta,	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene:	
 ﾠ
•  baseMean:	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount,	
 ﾠdopo	
 ﾠaverli	
 ﾠtrasformati	
 ﾠin	
 ﾠcommon	
 ﾠscale	
 ﾠ
•  baseMeanA,	
 ﾠbaseMeanB:	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠin	
 ﾠcommon	
 ﾠscale,	
 ﾠper	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠcondizioni	
 ﾠsperimentali	
 ﾠ
confrontate	
 ﾠ
•  foldChange,	
 ﾠlog2foldChange:	
 ﾠil	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale,	
 ﾠin	
 ﾠscala	
 ﾠnaturale	
 ﾠe	
 ﾠ
logaritmica	
 ﾠ
•  pval:	
 ﾠil	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠcalcolato	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠfra	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠcondizioni	
 ﾠ
•  padj:	
 ﾠil	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli	
 ﾠ(secondo	
 ﾠl’approccio	
 ﾠBenjamini-ﾭ‐Hochberg)	
 ﾠ
La	
 ﾠ Tabella	
 ﾠ 9	
 ﾠ riporta	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ differenzialmente	
 ﾠ espressi,	
 ﾠ valutati	
 ﾠ sulle	
 ﾠ quattro	
 ﾠ
diverse	
 ﾠcombinazioni	
 ﾠdi	
 ﾠparametri	
 ﾠdella	
 ﾠfunzione	
 ﾠestimateDispersions.	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 60	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ
standard	
 ﾠ lp_extra_args=	
 ﾠ
list(deg=1)	
 ﾠ
lp_extra_args=	
 ﾠ
list(nn=0.5)	
 ﾠ
Repliche	
 ﾠ
tecniche	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 1262	
 ﾠ 1247	
 ﾠ 1271	
 ﾠ 6268	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 610	
 ﾠ 586	
 ﾠ 601	
 ﾠ 4505	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 214	
 ﾠ 170	
 ﾠ 212	
 ﾠ 2862	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 106	
 ﾠ 64	
 ﾠ 107	
 ﾠ 2357	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ9.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠrilevati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠda	
 ﾠDESeq,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati,	
 ﾠper	
 ﾠle	
 ﾠquattro	
 ﾠmodalità	
 ﾠdi	
 ﾠDESeq	
 ﾠtestate.	
 ﾠ	
 ﾠ
Risulta	
 ﾠevidente	
 ﾠcome	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠrilevati	
 ﾠda	
 ﾠDESeq	
 ﾠcon	
 ﾠle	
 ﾠ
indicazioni	
 ﾠ fornite	
 ﾠ dagli	
 ﾠ autori	
 ﾠ sia	
 ﾠ molto	
 ﾠ basso,	
 ﾠ a	
 ﾠ dimostrazione	
 ﾠ delle	
 ﾠ limitazioni	
 ﾠ che	
 ﾠ il	
 ﾠ
pacchetto	
 ﾠincontra	
 ﾠse	
 ﾠapplicato	
 ﾠa	
 ﾠdati	
 ﾠprivi	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche.	
 ﾠ	
 ﾠ
In	
 ﾠFigura	
 ﾠ28	
 ﾠè	
 ﾠriportato	
 ﾠl’MA-ﾭ‐plot	
 ﾠfra	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠin	
 ﾠcommon	
 ﾠscale	
 ﾠ(baseMean)	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠ
livello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ(log2foldChange),	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene.	
 ﾠÈ	
 ﾠinteressante	
 ﾠnotare	
 ﾠ
come	
 ﾠalcuni	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠpiù	
 ﾠalta	
 ﾠespressione	
 ﾠ(valori	
 ﾠelevati	
 ﾠdi	
 ﾠbaseMean)	
 ﾠnon	
 ﾠsiano	
 ﾠstati	
 ﾠclassificati	
 ﾠ
come	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi,	
 ﾠnonostante	
 ﾠpresentino	
 ﾠvalori	
 ﾠelevati	
 ﾠdi	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ28.	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠdi	
 ﾠconfronto	
 ﾠfra	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ(media	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠin	
 ﾠcommon	
 ﾠscale,	
 ﾠbaseMean)	
 ﾠ
e	
 ﾠ log-ﾭ‐fold	
 ﾠ change	
 ﾠ determinati	
 ﾠ per	
 ﾠ ciascun	
 ﾠ gene	
 ﾠ da	
 ﾠ DESeq	
 ﾠ (configurazione	
 ﾠ standard	
 ﾠ di	
 ﾠ
estimateDispersions),	
 ﾠcon	
 ﾠp-ﾭ‐value≤5%.	
 ﾠIn	
 ﾠrosso	
 ﾠsono	
 ﾠevidenziati	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi.	
 ﾠ
6.4  PoissonSeq	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠcon	
 ﾠPoissonSeq	
 ﾠrichiede	
 ﾠdi	
 ﾠinvocare	
 ﾠla	
 ﾠsola	
 ﾠfunzione	
 ﾠPS.Main:	
 ﾠriceve	
 ﾠin	
 ﾠinput	
 ﾠla	
 ﾠlista	
 ﾠ
dat	
 ﾠche	
 ﾠdescrive	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠe	
 ﾠrestituisce	
 ﾠuna	
 ﾠtabella	
 ﾠcontenente	
 ﾠi	
 ﾠrisultati	
 ﾠdell’analisi	
 ﾠdifferenziale.	
 ﾠ
dat	
 ﾠdeve	
 ﾠcontenere	
 ﾠi	
 ﾠseguenti	
 ﾠcampi:	
 ﾠ
•  n:	
 ﾠmatrice	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ
•  y:	
 ﾠvettore	
 ﾠche	
 ﾠdescrive	
 ﾠla	
 ﾠcondizione	
 ﾠsperimentale	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠappartiene	
 ﾠogni	
 ﾠcampione	
 ﾠ
•  type:	
 ﾠstabilisce	
 ﾠil	
 ﾠtipo	
 ﾠdi	
 ﾠconfronto	
 ﾠda	
 ﾠeffettuare.	
 ﾠI	
 ﾠvalori	
 ﾠprevisti	
 ﾠsono	
 ﾠ“twoclass”	
 ﾠ(per	
 ﾠ
esperimenti	
 ﾠ a	
 ﾠ due	
 ﾠ classi),	
 ﾠ “multiclass”	
 ﾠ (per	
 ﾠ esperimenti	
 ﾠ con	
 ﾠ più	
 ﾠ di	
 ﾠ due	
 ﾠ condizioni	
 ﾠ
sperimentali)	
 ﾠ e	
 ﾠ “quant”	
 ﾠ (per	
 ﾠ quantificazione	
 ﾠ dati	
 ﾠ messi	
 ﾠ in	
 ﾠ relazione	
 ﾠ con	
 ﾠ variabili	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ6.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠAnalisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ
61	
 ﾠ
quantitative).	
 ﾠIl	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠprevede	
 ﾠun	
 ﾠconfronto	
 ﾠa	
 ﾠdue	
 ﾠclassi	
 ﾠ(liver	
 ﾠcontro	
 ﾠ
kidney)	
 ﾠquindi	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠimpostato	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠ“twoclass”	
 ﾠ
•  pair:	
 ﾠvalore	
 ﾠbooleano	
 ﾠche	
 ﾠstabilisce	
 ﾠse	
 ﾠil	
 ﾠconfronto	
 ﾠdebba	
 ﾠessere	
 ﾠeseguito	
 ﾠa	
 ﾠcoppie	
 ﾠo	
 ﾠ
meno.	
 ﾠ Se	
 ﾠ impostato	
 ﾠ a	
 ﾠ true	
 ﾠ i	
 ﾠ count	
 ﾠ di	
 ﾠ un	
 ﾠ singolo	
 ﾠ campione	
 ﾠ della	
 ﾠ condizione	
 ﾠ
sperimentale	
 ﾠ A	
 ﾠ vengono	
 ﾠ confrontati	
 ﾠ con	
 ﾠ quelli	
 ﾠ di	
 ﾠ un	
 ﾠ singolo	
 ﾠ campione	
 ﾠ della	
 ﾠ
condizione	
 ﾠB.	
 ﾠÉ	
 ﾠstato	
 ﾠutilizzato	
 ﾠil	
 ﾠvalore	
 ﾠdi	
 ﾠdefault,	
 ﾠcioè	
 ﾠfalse	
 ﾠ(confronto	
 ﾠnon	
 ﾠa	
 ﾠcoppie)	
 ﾠ
•  gname:	
 ﾠvettore	
 ﾠche	
 ﾠcontiene	
 ﾠgli	
 ﾠidentificativi	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠ
L’output	
 ﾠche	
 ﾠPS.Main	
 ﾠrestituisce	
 ﾠcontiene	
 ﾠle	
 ﾠseguenti	
 ﾠinformazioni:	
 ﾠ
•  gname:	
 ﾠgli	
 ﾠidentificativi	
 ﾠdei	
 ﾠgeni,	
 ﾠordinati	
 ﾠper	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
•  tt:	
 ﾠi	
 ﾠvalori	
 ﾠdelle	
 ﾠstatistiche	
 ﾠdeterminate	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠ
•  pval:	
 ﾠi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdeterminati	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠ
•  fdr:	
 ﾠi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠcorretti	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli]	
 ﾠ
•  log.fc:	
 ﾠle	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene	
 ﾠ
PoissonSeq	
 ﾠpermette	
 ﾠinoltre	
 ﾠdi	
 ﾠvisualizzare	
 ﾠla	
 ﾠlibrary	
 ﾠsize	
 ﾠstimata	
 ﾠper	
 ﾠciascuna	
 ﾠreplica	
 ﾠdel	
 ﾠ
data	
 ﾠset	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠfunzione	
 ﾠPS.Est.Depth.	
 ﾠLa	
 ﾠTabella	
 ﾠ10	
 ﾠne	
 ﾠriporta	
 ﾠil	
 ﾠriassunto.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Replica	
 ﾠ Gruppo	
 ﾠ Fattore	
 ﾠdi	
 ﾠ
normalizzazione	
 ﾠ	
 ﾠ
R1L1Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ 1,2755554	
 ﾠ
R1L2Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 0,7702374	
 ﾠ
R1L3Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ	
 ﾠ 1,3169896	
 ﾠ
R1L4Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 0,7728523	
 ﾠ
R1L6Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 0,7433143	
 ﾠ
R1L7Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ 1,2374063	
 ﾠ
R1L8Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 0,7159739	
 ﾠ
R2L2Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ 1,3605152	
 ﾠ
R2L3Liver	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ Liver	
 ﾠ 0,8033867	
 ﾠ
R2L6Kidney	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ 1,3892718	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ 10.	
 ﾠ Fattore	
 ﾠ di	
 ﾠ normalizzazione	
 ﾠ delle	
 ﾠ library	
 ﾠ size	
 ﾠ determinato,	
 ﾠ per	
 ﾠ ciascuna	
 ﾠ replica,	
 ﾠ da	
 ﾠ
PoissonSeq.	
 ﾠ
Dato	
 ﾠ che	
 ﾠ sia	
 ﾠ PoissonSeq	
 ﾠ sia	
 ﾠ edgeR	
 ﾠ permettono	
 ﾠ di	
 ﾠ ottenere	
 ﾠ la	
 ﾠ stima	
 ﾠ del	
 ﾠ fattore	
 ﾠ di	
 ﾠ
normalizzazione,	
 ﾠsi	
 ﾠdesidera	
 ﾠinvestigare	
 ﾠse	
 ﾠtali	
 ﾠstime	
 ﾠsiano	
 ﾠcorrelate	
 ﾠfra	
 ﾠloro.	
 ﾠL’analisi	
 ﾠdella	
 ﾠ
correlazione	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠottenere	
 ﾠun’indicazione	
 ﾠsull’esistenza	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠrelazione	
 ﾠfra	
 ﾠi	
 ﾠfattori	
 ﾠdi	
 ﾠ
normalizzazioni	
 ﾠstimati	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠ(Tabella	
 ﾠ3)	
 ﾠe	
 ﾠda	
 ﾠPoissonSeq	
 ﾠ(Tabella	
 ﾠ10).	
 ﾠLe	
 ﾠcorrelazione	
 ﾠè	
 ﾠ
positiva	
 ﾠe	
 ﾠl’indice	
 ﾠdi	
 ﾠcorrelazione	
 ﾠè	
 ﾠpari	
 ﾠa	
 ﾠ0,989.	
 ﾠSi	
 ﾠtratta	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠvalore	
 ﾠmolto	
 ﾠalto,	
 ﾠche	
 ﾠdimostra	
 ﾠ
come	
 ﾠi	
 ﾠfattori	
 ﾠdi	
 ﾠnormalizzazione	
 ﾠottenuti	
 ﾠdai	
 ﾠdue	
 ﾠmetodi	
 ﾠmostrino	
 ﾠvariazioni	
 ﾠcoerenti	
 ﾠfra	
 ﾠ
loro.	
 ﾠInoltre,	
 ﾠper	
 ﾠentrambi	
 ﾠi	
 ﾠmetodi,	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠvalutati	
 ﾠmedia	
 ﾠe	
 ﾠdeviazione	
 ﾠstandard	
 ﾠdei	
 ﾠfattori	
 ﾠ
di	
 ﾠ normalizzazioni,	
 ﾠ valutati	
 ﾠ nei	
 ﾠ gruppi	
 ﾠ sperimentali	
 ﾠ a	
 ﾠ cui	
 ﾠ sono	
 ﾠ riferiti	
 ﾠ (liver	
 ﾠ e	
 ﾠ kidney).	
 ﾠ I	
 ﾠ
risultati	
 ﾠsono	
 ﾠriportati	
 ﾠin	
 ﾠTabella	
 ﾠ11.	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 62	
 ﾠ
	
 ﾠ PoissonSeq	
 ﾠ edgeR	
 ﾠ
Liver	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ Liver	
 ﾠ Kidney	
 ﾠ
Media	
 ﾠ 0,7611529	
 ﾠ 1,315948	
 ﾠ 0,8176146	
 ﾠ 1,2230811	
 ﾠ
SD	
 ﾠ 0,0330244	
 ﾠ 0,061571	
 ﾠ 0,0032493	
 ﾠ 0,0033235	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ11.	
 ﾠMedia	
 ﾠe	
 ﾠdeviazione	
 ﾠstandard	
 ﾠdei	
 ﾠfattori	
 ﾠdi	
 ﾠnormalizzazioni	
 ﾠcalcolati	
 ﾠda	
 ﾠPoissonSeq	
 ﾠe	
 ﾠedgeR,	
 ﾠ
valutate	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgruppo	
 ﾠsperimentale	
 ﾠ
La	
 ﾠ Tabella	
 ﾠ 12	
 ﾠ riporta	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ classificati	
 ﾠ come	
 ﾠ differenzialmente	
 ﾠ espressi	
 ﾠ da	
 ﾠ
PoissonSeq,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠfissati.	
 ﾠ
	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ Geni	
 ﾠDE	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 11828	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 9853	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 7296	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 6578	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ12.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠrilevati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠda	
 ﾠPoissonSeq,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠ
di	
 ﾠsoglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠconsiderati	
 ﾠ
6.5  Confronto	
 ﾠcon	
 ﾠmicroarray	
 ﾠ
Per	
 ﾠconfrontare	
 ﾠle	
 ﾠprestazioni	
 ﾠdei	
 ﾠdiversi	
 ﾠmetodi	
 ﾠapplicati	
 ﾠal	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠsono	
 ﾠstate	
 ﾠ
determinate	
 ﾠ le	
 ﾠ curve	
 ﾠ ROC	
 ﾠ a	
 ﾠ diversi	
 ﾠ livelli	
 ﾠ di	
 ﾠ p-ﾭ‐value.	
 ﾠ Le	
 ﾠ curve	
 ﾠ ROC	
 ﾠ (Relative	
 ﾠ Operating	
 ﾠ
Characteristic)	
 ﾠsono	
 ﾠdei	
 ﾠgrafici	
 ﾠche	
 ﾠrappresentano	
 ﾠle	
 ﾠprestazioni	
 ﾠin	
 ﾠtermini	
 ﾠdi	
 ﾠsensitività	
 ﾠ(asse	
 ﾠ
x)	
 ﾠe	
 ﾠprecisione	
 ﾠ(asse	
 ﾠy).	
 ﾠDopo	
 ﾠaver	
 ﾠdeterminato	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠveri	
 ﾠpositivi	
 ﾠ(TP),	
 ﾠveri	
 ﾠnegativi	
 ﾠ
(TN),	
 ﾠfalsi	
 ﾠpositivi	
 ﾠ(FP)	
 ﾠe	
 ﾠfalsi	
 ﾠnegativi	
 ﾠ(FN),	
 ﾠsensitività	
 ﾠe	
 ﾠprecisione	
 ﾠsono	
 ﾠstate	
 ﾠdefinite	
 ﾠcome	
 ﾠ	
 ﾠ
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡à = 𝑇𝑃 𝑡𝑜𝑡_𝐷𝐸_𝑔𝑜𝑙𝑑𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑒 = 𝑇𝑃 (𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)	
 ﾠ
La	
 ﾠdeterminazione	
 ﾠdi	
 ﾠtali	
 ﾠparametri	
 ﾠrichiede	
 ﾠdi	
 ﾠfissare	
 ﾠun	
 ﾠgold	
 ﾠstandard.	
 ﾠPer	
 ﾠil	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠ
Marioni,	
 ﾠ il	
 ﾠ gold	
 ﾠ standard	
 ﾠ è	
 ﾠ dato	
 ﾠ dai	
 ﾠ risultati	
 ﾠ che	
 ﾠ gli	
 ﾠ autori	
 ﾠ hanno	
 ﾠ ottenuto	
 ﾠ dall’analisi	
 ﾠ
differenziale	
 ﾠ di	
 ﾠ dati	
 ﾠ da	
 ﾠ microarray	
 ﾠ sugli	
 ﾠ stessi	
 ﾠ campioni	
 ﾠ di	
 ﾠ kidney	
 ﾠ e	
 ﾠ liver.	
 ﾠ Sui	
 ﾠ dati	
 ﾠ di	
 ﾠ
espressione	
 ﾠgenica	
 ﾠ(microarray)	
 ﾠdella	
 ﾠSupplementaryTable3.txt	
 ﾠ(vedi	
 ﾠcapitolo	
 ﾠ5.1,	
 ﾠ“Data	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠ
Marioni	
 ﾠ et	
 ﾠ al.”)	
 ﾠ si	
 ﾠ è	
 ﾠ imposta	
 ﾠ una	
 ﾠ soglia	
 ﾠ sulla	
 ﾠ FDR	
 ﾠ a	
 ﾠ 0,1%,	
 ﾠ selezionando	
 ﾠ come	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE)	
 ﾠ8113	
 ﾠgeni.	
 ﾠTra	
 ﾠquesti,	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠcalcolato	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠ
rilevati	
 ﾠ come	
 ﾠ sovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ in	
 ﾠ liver	
 ﾠ rispetto	
 ﾠ a	
 ﾠ kidney	
 ﾠ (DE+)	
 ﾠ e	
 ﾠ quelli	
 ﾠ sotto-ﾭ‐espressi	
 ﾠ (DE-ﾭ‐,	
 ﾠ
ovvero	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠkidney).	
 ﾠNel	
 ﾠgold	
 ﾠstandard	
 ﾠsono	
 ﾠpresenti	
 ﾠ3488	
 ﾠgeni	
 ﾠDE+	
 ﾠe	
 ﾠ4625	
 ﾠgeni	
 ﾠ
DE-ﾭ‐.	
 ﾠ Sono	
 ﾠ stati	
 ﾠ quindi	
 ﾠ identificati	
 ﾠ i	
 ﾠ geni	
 ﾠ classificati	
 ﾠ come	
 ﾠ nonDE,	
 ﾠ DE+	
 ﾠ e	
 ﾠ DE-ﾭ‐	
 ﾠ dai	
 ﾠ metodi	
 ﾠ
illustrati	
 ﾠin	
 ﾠprecedenza,	
 ﾠimponendo	
 ﾠuna	
 ﾠcrescente	
 ﾠsui	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretti).	
 ﾠI	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠ
da	
 ﾠciascun	
 ﾠmetodo	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠconfrontati	
 ﾠcon	
 ﾠquelli	
 ﾠdel	
 ﾠgold	
 ﾠstandard	
 ﾠper	
 ﾠidentificare	
 ﾠveri	
 ﾠ
positivi	
 ﾠ(TP),	
 ﾠfalsi	
 ﾠpositivi	
 ﾠ(FP),	
 ﾠveri	
 ﾠnagativi	
 ﾠ(TN)	
 ﾠe	
 ﾠfalsi	
 ﾠnegativi	
 ﾠ(FN),	
 ﾠsecondo	
 ﾠil	
 ﾠcriterio	
 ﾠ
descritto	
 ﾠin	
 ﾠTabella	
 ﾠ13.	
 ﾠSono	
 ﾠstati	
 ﾠconsiderati	
 ﾠi	
 ﾠsoli	
 ﾠgeni	
 ﾠpresenti	
 ﾠsia	
 ﾠnel	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠda	
 ﾠcui	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠ
ottenuto	
 ﾠ il	
 ﾠ gold	
 ﾠ standard	
 ﾠ (i	
 ﾠ 17708	
 ﾠ geni	
 ﾠ presenti	
 ﾠ nella	
 ﾠ SupplementaryTable3.txt)	
 ﾠ sia	
 ﾠ nella	
 ﾠ
tabella	
 ﾠdi	
 ﾠoutput	
 ﾠdi	
 ﾠciascun	
 ﾠmetodo	
 ﾠ(i	
 ﾠgeni	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquali	
 ﾠciascun	
 ﾠmetodo	
 ﾠha	
 ﾠdeterminato	
 ﾠun	
 ﾠp-ﾭ‐
value).	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ6.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠAnalisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ
63	
 ﾠ
	
 ﾠ 	
 ﾠMetodo	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠ
DE+	
 ﾠ DE-ﾭ‐	
 ﾠ nonDE	
 ﾠ
G
o
l
d
	
 ﾠ
s
t
a
n
d
a
r
d
	
 ﾠ
DE+	
 ﾠ TP	
 ﾠ FP	
 ﾠ FN	
 ﾠ
DE-ﾭ‐	
 ﾠ FP	
 ﾠ TP	
 ﾠ FN	
 ﾠ
nonDE	
 ﾠ FP	
 ﾠ FP	
 ﾠ TN	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ 13.	
 ﾠ Tabella	
 ﾠ di	
 ﾠ contingenza	
 ﾠ tramite	
 ﾠ cui	
 ﾠ si	
 ﾠ definiscono	
 ﾠ le	
 ﾠ prestazioni	
 ﾠ della	
 ﾠ classificazione	
 ﾠ di	
 ﾠ
ciascun	
 ﾠmetodo	
 ﾠ(RNA-ﾭ‐Seq)	
 ﾠrispetto	
 ﾠal	
 ﾠgold	
 ﾠstandard	
 ﾠ(dati	
 ﾠda	
 ﾠmicroarray).	
 ﾠLe	
 ﾠintersezioni	
 ﾠpermettono	
 ﾠ
di	
 ﾠdeterminare	
 ﾠTP,	
 ﾠTN,	
 ﾠFP	
 ﾠe	
 ﾠFN.	
 ﾠ
É	
 ﾠquindi	
 ﾠpossibile	
 ﾠottenere	
 ﾠla	
 ﾠcurva	
 ﾠROC	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠmetodo	
 ﾠconsiderato,	
 ﾠdeterminando:	
 ﾠ
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡à = 𝑇𝑃 𝑡𝑜𝑡_𝐷𝐸_𝑔𝑜𝑙𝑑𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑒 = 𝑇𝑃 (𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)	
 ﾠ
La	
 ﾠprecisione	
 ﾠè	
 ﾠottenuta	
 ﾠseconda	
 ﾠla	
 ﾠformulazione	
 ﾠtradizionale	
 ﾠmentre	
 ﾠla	
 ﾠsensitività	
 ﾠè	
 ﾠdefinita	
 ﾠ
come	
 ﾠnumero	
 ﾠdei	
 ﾠveri	
 ﾠpositivi	
 ﾠrispetto	
 ﾠal	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠDE	
 ﾠnel	
 ﾠgold	
 ﾠstandard,	
 ﾠ
come	
 ﾠ in	
 ﾠ [50].	
 ﾠ È	
 ﾠ così	
 ﾠ possibile	
 ﾠ considerare	
 ﾠ l'intero	
 ﾠ set	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ differenzialmente	
 ﾠ espressi	
 ﾠ
secondo	
 ﾠil	
 ﾠgold	
 ﾠstandard,	
 ﾠche	
 ﾠcomprende	
 ﾠoltre	
 ﾠai	
 ﾠTP	
 ﾠe	
 ﾠFP,	
 ﾠanche	
 ﾠquei	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠcorrettamente	
 ﾠ
selezionati	
 ﾠcome	
 ﾠDE	
 ﾠda	
 ﾠun	
 ﾠmetodo	
 ﾠma	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠerrata	
 ﾠdirezione	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ
(FP	
 ﾠdi	
 ﾠTabella	
 ﾠ13).	
 ﾠLa	
 ﾠFigura	
 ﾠ29	
 ﾠpropone	
 ﾠle	
 ﾠcurve	
 ﾠROC	
 ﾠdi	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠmetodi	
 ﾠapplicati	
 ﾠal	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠ
Marioni.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ29.	
 ﾠCurve	
 ﾠROC	
 ﾠ(precisione-ﾭ‐sensitività)	
 ﾠdeterminate	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠmetodi	
 ﾠapplicati	
 ﾠal	
 ﾠdataset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni.	
 ﾠ	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠvisiva	
 ﾠdelle	
 ﾠcurve	
 ﾠROC	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠnotare	
 ﾠcome	
 ﾠedgeR	
 ﾠrisulti	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠche	
 ﾠoffre	
 ﾠle	
 ﾠ
migliori	
 ﾠprestazioni,	
 ﾠin	
 ﾠtermini	
 ﾠdi	
 ﾠsensitività	
 ﾠe	
 ﾠprecisione,	
 ﾠsul	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni.	
 ﾠSu	
 ﾠquesto	
 ﾠ
data	
 ﾠset,	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠcon	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠottengono	
 ﾠperformance	
 ﾠ
praticamente	
 ﾠ identiche.	
 ﾠ DESeq	
 ﾠ applicato	
 ﾠ al	
 ﾠ "pooling"	
 ﾠ delle	
 ﾠ repliche	
 ﾠ tecniche	
 ﾠ ottiene	
 ﾠ il	
 ﾠ
risultato	
 ﾠ peggiore,	
 ﾠ in	
 ﾠ tutte	
 ﾠ le	
 ﾠ quattro	
 ﾠ configurazioni	
 ﾠ testate;	
 ﾠ i	
 ﾠ risultati	
 ﾠ migliorano	
 ﾠ invece	
 ﾠ
applicando	
 ﾠDESeq	
 ﾠal	
 ﾠdataset	
 ﾠoriginale.	
 ﾠ 	
 ﾠ
È	
 ﾠinoltre	
 ﾠinteressante	
 ﾠnotare	
 ﾠcome	
 ﾠla	
 ﾠcurva	
 ﾠROC	
 ﾠdi	
 ﾠPoissonSeq	
 ﾠabbia	
 ﾠorigine	
 ﾠin	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ
sensitività	
 ﾠmolto	
 ﾠsuperiori	
 ﾠrispetto	
 ﾠagli	
 ﾠaltri	
 ﾠmetodi	
 ﾠ(0,48	
 ﾠcontro	
 ﾠ0,05	
 ﾠcirca).	
 ﾠCiò	
 ﾠè	
 ﾠdovuto	
 ﾠ
all’elevato	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠcui	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠassegna	
 ﾠun	
 ﾠbasso	
 ﾠp-ﾭ‐value.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
7  Analisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠMAQC	
 ﾠ
Prima	
 ﾠdi	
 ﾠprocedere	
 ﾠcon	
 ﾠl’elaborazione,	
 ﾠai	
 ﾠdati	
 ﾠMAQC	
 ﾠ è	
 ﾠstato	
 ﾠapplicato	
 ﾠ lo	
 ﾠstesso	
 ﾠ filtraggio	
 ﾠ
utilizzato	
 ﾠsul	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ6,	
 ﾠ	
 ﾠ“Analisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.”)	
 ﾠin	
 ﾠmodo	
 ﾠ
da	
 ﾠeliminare	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠcon	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ(valutata	
 ﾠsulle	
 ﾠ14	
 ﾠrepliche	
 ﾠdisponibili)	
 ﾠinferiore	
 ﾠa	
 ﾠ0,5.	
 ﾠ
Applicando	
 ﾠtale	
 ﾠcorrezione	
 ﾠsi	
 ﾠpassa	
 ﾠdai	
 ﾠ51760	
 ﾠgeni	
 ﾠoriginali	
 ﾠa	
 ﾠ23817	
 ﾠgeni.	
 ﾠ
7.1  DEGSeq	
 ﾠMARS	
 ﾠ
In	
 ﾠFigura	
 ﾠ30	
 ﾠsono	
 ﾠriportati	
 ﾠboxpot,	
 ﾠscatterplot	
 ﾠe	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠottenuti	
 ﾠapplicando	
 ﾠal	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠil	
 ﾠ
metodo	
 ﾠMARS	
 ﾠdi	
 ﾠDEGSeq,	
 ﾠcon	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ≤	
 ﾠ5%.	
 ﾠVisivamente,	
 ﾠsi	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠUHR	
 ﾠ
presentino	
 ﾠun	
 ﾠmaggior	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠespressi.	
 ﾠTale	
 ﾠsituazione	
 ﾠproduce	
 ﾠlo	
 ﾠshift	
 ﾠverso	
 ﾠil	
 ﾠbasso	
 ﾠ
dello	
 ﾠscatterplot	
 ﾠe	
 ﾠdell’MA-ﾭ‐plot.	
 ﾠ
	
 ﾠ
(a)	
 ﾠ
	
 ﾠ
(b)	
 ﾠ
	
 ﾠ
(c)	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ30.	
 ﾠL'output	
 ﾠgrafico	
 ﾠprodotto	
 ﾠda	
 ﾠDEGseq	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMARS:	
 ﾠ(a)	
 ﾠboxplot,	
 ﾠ(b)	
 ﾠscatterplot	
 ﾠe	
 ﾠ(c)	
 ﾠ
MA-ﾭ‐plot.	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ≤	
 ﾠ5%	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠvalutata	
 ﾠper	
 ﾠquattro	
 ﾠdiversi	
 ﾠlivelli	
 ﾠdi	
 ﾠsignificatività.	
 ﾠLa	
 ﾠTabella	
 ﾠ14	
 ﾠ
riassume	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠidentificati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi,	
 ﾠfissando	
 ﾠil	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto)	
 ﾠal	
 ﾠ5%,	
 ﾠ1%,	
 ﾠ0,05%	
 ﾠe	
 ﾠ0,01%.	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 18119	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 16239	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 13835	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 	
 ﾠ 12985	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ 14.	
 ﾠ Numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ selezionati	
 ﾠ come	
 ﾠ differenzialmente	
 ﾠ espressi	
 ﾠ dal	
 ﾠ metodo	
 ﾠ MARS,	
 ﾠ per	
 ﾠ i	
 ﾠ
quattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati.	
 ﾠ
7.2  edgeR	
 ﾠ
In	
 ﾠFigura	
 ﾠ31	
 ﾠè	
 ﾠriportato	
 ﾠl’MDS-ﾭ‐plot	
 ﾠgenerato	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠsul	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠMAQC.	
 ﾠSi	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠla	
 ﾠ
dimensione	
 ﾠ1	
 ﾠsepari	
 ﾠnettamente	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠBrain	
 ﾠdai	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠUHR,	
 ﾠindicando	
 ﾠche	
 ﾠè	
 ﾠ
lecito	
 ﾠattendersi	
 ﾠun	
 ﾠelevato	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ	
 ﾠtra	
 ﾠi	
 ﾠdue	
 ﾠgruppi.	
 ﾠ 	
 ﾠ
É	
 ﾠ inoltre	
 ﾠ interessante	
 ﾠ notare	
 ﾠ come	
 ﾠ diverse	
 ﾠ repliche	
 ﾠ di	
 ﾠ UHR	
 ﾠ vengano	
 ﾠ rappresentate	
 ﾠ
praticamente	
 ﾠsovrapposte,	
 ﾠad	
 ﾠindicare	
 ﾠuna	
 ﾠbassa	
 ﾠvariabilità	
 ﾠnei	
 ﾠloro	
 ﾠdati.	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
Figura	
 ﾠ31.	
 ﾠMDS-ﾭ‐plot	
 ﾠottenuto	
 ﾠcon	
 ﾠedgeR	
 ﾠper	
 ﾠle	
 ﾠrepliche	
 ﾠdel	
 ﾠdataset	
 ﾠMAQC	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ del	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ è	
 ﾠ stata	
 ﾠ svolta	
 ﾠ con	
 ﾠ entrambi	
 ﾠ gli	
 ﾠ approcci	
 ﾠ di	
 ﾠ stima	
 ﾠ della	
 ﾠ
dispersione	
 ﾠpermessi	
 ﾠda	
 ﾠedgeR:	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠgenewise.	
 ﾠ
7.2.1  Analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠ
La	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ comune	
 ﾠ stimata	
 ﾠ è	
 ﾠ pari	
 ﾠ a	
 ﾠ 0,0004,	
 ﾠ dunque	
 ﾠ il	
 ﾠ coefficiente	
 ﾠ di	
 ﾠ variazione	
 ﾠ è	
 ﾠ di	
 ﾠ
0,0197.	
 ﾠ
Ciò	
 ﾠsignifica	
 ﾠche	
 ﾠconsiderando	
 ﾠun	
 ﾠipotetico	
 ﾠgene	
 ﾠcon	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ ﾠ𝜇 = 500,	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠdel	
 ﾠ
modello	
 ﾠNB	
 ﾠrisulterà	
 ﾠ1 + 𝜇𝜙 = 1 + 500 ∗ 0,0004 = 1,20	
 ﾠvolte	
 ﾠsuperiore	
 ﾠa	
 ﾠquella	
 ﾠprevista	
 ﾠdal	
 ﾠ
modello	
 ﾠ di	
 ﾠ Poisson.	
 ﾠ La	
 ﾠ Figura	
 ﾠ 32	
 ﾠ rappresenta	
 ﾠ la	
 ﾠ relazione	
 ﾠ fra	
 ﾠ media	
 ﾠ e	
 ﾠ varianza	
 ﾠ nei	
 ﾠ dati	
 ﾠ
descritta	
 ﾠsecondo	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠe	
 ﾠi	
 ﾠdue	
 ﾠapprocci	
 ﾠdi	
 ﾠedgeR.	
 ﾠSi	
 ﾠnota	
 ﾠcome,	
 ﾠanche	
 ﾠin	
 ﾠ
questo	
 ﾠcaso,	
 ﾠentrambe	
 ﾠle	
 ﾠvarianze	
 ﾠstimate	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠdescrivono	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠpiù	
 ﾠfedelmente	
 ﾠrispetto	
 ﾠ
al	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ32.	
 ﾠRapporto	
 ﾠtra	
 ﾠmedia-ﾭ‐varianza	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene:	
 ﾠi	
 ﾠpunti	
 ﾠgrigi	
 ﾠindicano	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠ
grezza	
 ﾠdi	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠrispetto	
 ﾠalla	
 ﾠsua	
 ﾠabbondanza	
 ﾠ(asse	
 ﾠx).	
 ﾠLe	
 ﾠcroci	
 ﾠrosse	
 ﾠindicano	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdella	
 ﾠ
varianza	
 ﾠgrezza	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠraggruppati	
 ﾠin	
 ﾠ100	
 ﾠbin	
 ﾠsulla	
 ﾠbase	
 ﾠdella	
 ﾠloro	
 ﾠabbondanza.	
 ﾠI	
 ﾠpunti	
 ﾠin	
 ﾠazzurro	
 ﾠ
mostrano	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza	
 ﾠ stimata	
 ﾠ per	
 ﾠ ciascun	
 ﾠ gene,	
 ﾠ calcolata	
 ﾠ dalla	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ genewise.	
 ﾠ La	
 ﾠ linea	
 ﾠ blu	
 ﾠ
rappresenta	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza	
 ﾠ stimata	
 ﾠ utilizzando	
 ﾠ la	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ comune.	
 ﾠ La	
 ﾠ linea	
 ﾠ nera	
 ﾠ rappresenta	
 ﾠ la	
 ﾠ
varianza	
 ﾠprevista	
 ﾠdal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson,	
 ﾠuguale	
 ﾠalla	
 ﾠmedia.	
 ﾠ
Stimata	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠè	
 ﾠpossibile	
 ﾠapplicare	
 ﾠil	
 ﾠtest	
 ﾠesatto	
 ﾠfornito	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠ
differenziale.	
 ﾠ
Lo	
 ﾠ smear	
 ﾠ plot	
 ﾠ di	
 ﾠ Figura	
 ﾠ 33	
 ﾠ evidenzia	
 ﾠ la	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ dei	
 ﾠ primi	
 ﾠ 500	
 ﾠ geni	
 ﾠ a	
 ﾠ più	
 ﾠ alta	
 ﾠ
espressione.	
 ﾠ È	
 ﾠ immediato	
 ﾠ notare	
 ﾠ l’effetto	
 ﾠ che	
 ﾠ la	
 ﾠ normalizzazione	
 ﾠ TMM	
 ﾠ (capitolo	
 ﾠ 4.2.2,	
 ﾠ
“Normalizzazione”)	
 ﾠ introduce	
 ﾠ sulla	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ dei	
 ﾠ dati:	
 ﾠ lo	
 ﾠ smear	
 ﾠ plot	
 ﾠ dei	
 ﾠ dati	
 ﾠ non	
 ﾠ
normalizzati	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ33a)	
 ﾠpresenta	
 ﾠuno	
 ﾠshift	
 ﾠverso	
 ﾠl’alto	
 ﾠdovuto	
 ﾠall’elevato	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠ
sovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠUHR.	
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 ﾠ 	
 ﾠ
(a)	
 ﾠ (b)	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ33.	
 ﾠSmear	
 ﾠplot	
 ﾠdi	
 ﾠedgeR	
 ﾠche	
 ﾠconfronta	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione	
 ﾠe	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠ
considerato.	
 ﾠ Valori	
 ﾠ di	
 ﾠ log-ﾭ‐fold	
 ﾠ change	
 ﾠ positivi	
 ﾠ indicano	
 ﾠ geni	
 ﾠ sovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ in	
 ﾠ Brain.	
 ﾠ In	
 ﾠ (a)	
 ﾠ sono	
 ﾠ
riportati	
 ﾠi	
 ﾠrisultati	
 ﾠottenuti	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠoriginali	
 ﾠe	
 ﾠin	
 ﾠ(b)	
 ﾠquelli	
 ﾠottenuti	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠ
TMM.	
 ﾠIn	
 ﾠrosso	
 ﾠsono	
 ﾠevidenziati	
 ﾠi	
 ﾠ500	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠpiù	
 ﾠalto	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale,	
 ﾠmentre	
 ﾠle	
 ﾠlinee	
 ﾠ
blu	
 ﾠrappresentano	
 ﾠil	
 ﾠlimite	
 ﾠdella	
 ﾠregione	
 ﾠlogFC	
 ﾠ±	
 ﾠ2.	
 ﾠLa	
 ﾠmaggior	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠpunti	
 ﾠrossi	
 ﾠnella	
 ﾠparte	
 ﾠ
basse	
 ﾠevidenza	
 ﾠcome	
 ﾠun	
 ﾠmaggior	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠsia	
 ﾠsovra-ﾭ‐espresso	
 ﾠin	
 ﾠUHR.	
 ﾠ	
 ﾠ
Dalle	
 ﾠliste	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠe	
 ﾠrelativi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠottenuti,	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠselezionati	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠ
espressi	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠcondizioni	
 ﾠsperimentali,	
 ﾠimpostando	
 ﾠle	
 ﾠquattro	
 ﾠdiverse	
 ﾠsoglie	
 ﾠsui	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ
non	
 ﾠcorretti.	
 ﾠIl	
 ﾠriassunto	
 ﾠdella	
 ﾠselezione	
 ﾠè	
 ﾠriporato	
 ﾠin	
 ﾠTabella	
 ﾠ15.	
 ﾠ
	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ
Dati	
 ﾠoriginali	
 ﾠ 	
 ﾠ Dati	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠTMM	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE+	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE-ﾭ‐	
 ﾠ 	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE+	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE-ﾭ‐	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 17387	
 ﾠ 6135	
 ﾠ 11252	
 ﾠ 	
 ﾠ 16783	
 ﾠ 7899	
 ﾠ 8884	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 15742	
 ﾠ 5554	
 ﾠ 10188	
 ﾠ 	
 ﾠ 15021	
 ﾠ 7217	
 ﾠ 7804	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 13534	
 ﾠ 4817	
 ﾠ 8717	
 ﾠ 	
 ﾠ 12814	
 ﾠ 6265	
 ﾠ 6549	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 12675	
 ﾠ 4532	
 ﾠ 8143	
 ﾠ 	
 ﾠ 11957	
 ﾠ 5906	
 ﾠ 6051	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ15.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE),	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE+)	
 ﾠe	
 ﾠ
sotto-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE-ﾭ‐)	
 ﾠin	
 ﾠBrain	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati.	
 ﾠLe	
 ﾠtre	
 ﾠclassificazioni	
 ﾠsono	
 ﾠstate	
 ﾠvalutate	
 ﾠ
sia	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠoriginali	
 ﾠsia	
 ﾠsui	
 ﾠdati	
 ﾠnormalizzati	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠTMM.	
 ﾠ
7.2.2  Analisi	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠ
La	
 ﾠFigura	
 ﾠ34	
 ﾠmostra	
 ﾠla	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdelle	
 ﾠstime	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠin	
 ﾠrelazione	
 ﾠal	
 ﾠ
livello	
 ﾠ di	
 ﾠ espressione	
 ﾠ del	
 ﾠ gene	
 ﾠ corrispondente	
 ﾠ (espresso	
 ﾠ come	
 ﾠ logaritmo	
 ﾠ della	
 ﾠ media	
 ﾠ dei	
 ﾠ
count),	
 ﾠmentre	
 ﾠla	
 ﾠlinea	
 ﾠblu	
 ﾠindica	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune.	
 ﾠAnche	
 ﾠin	
 ﾠquesto	
 ﾠcaso,	
 ﾠle	
 ﾠ
stime	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠdecrescono	
 ﾠall’aumentare	
 ﾠdel	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠ
(espressa	
 ﾠnel	
 ﾠgrafico	
 ﾠdella	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione).	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
Figura	
 ﾠ34.	
 ﾠStima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠcon	
 ﾠedgeR	
 ﾠin	
 ﾠrelazione	
 ﾠal	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ(logaritmo	
 ﾠ
della	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount).	
 ﾠLa	
 ﾠlinea	
 ﾠblu	
 ﾠrappresenta	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠstimata.	
 ﾠ
Come	
 ﾠper	
 ﾠl’approccio	
 ﾠa	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune,	
 ﾠuna	
 ﾠvolta	
 ﾠdeterminata	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠ
genewise	
 ﾠ è	
 ﾠ possibile	
 ﾠ applicare	
 ﾠ il	
 ﾠ test	
 ﾠ esatto	
 ﾠ per	
 ﾠ la	
 ﾠ selezione	
 ﾠ dell’analisi	
 ﾠ differenziale.	
 ﾠ La	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ 16	
 ﾠ riporta,	
 ﾠ per	
 ﾠ i	
 ﾠ quattro	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ prefissati,	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ rilevati	
 ﾠ come	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE),	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠBrain	
 ﾠ(DE+)	
 ﾠe	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠUTH	
 ﾠ(DE-ﾭ‐).	
 ﾠ
Si	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠle	
 ﾠselezioni	
 ﾠsono	
 ﾠabbastanza	
 ﾠsimili	
 ﾠa	
 ﾠquelle	
 ﾠottenute	
 ﾠtramite	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdispersione	
 ﾠ
comune	
 ﾠ(Tabella	
 ﾠ15).	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE+	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE-ﾭ‐	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 16660	
 ﾠ 7838	
 ﾠ 8822	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 14864	
 ﾠ 7144	
 ﾠ 7720	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 12626	
 ﾠ 6179	
 ﾠ 6447	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 11787	
 ﾠ 5826	
 ﾠ 5961	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ16.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE),	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE+)	
 ﾠe	
 ﾠ
sotto-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE-ﾭ‐)	
 ﾠin	
 ﾠBrain	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati.	
 ﾠ
La	
 ﾠFigura	
 ﾠ26	
 ﾠpropone	
 ﾠil	
 ﾠdiagramma	
 ﾠdi	
 ﾠVenn	
 ﾠdella	
 ﾠclassificazione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠoperata	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠ
con	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠpari	
 ﾠal	
 ﾠ
5%.	
 ﾠFra	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠrilevati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi,	
 ﾠoltre	
 ﾠil	
 ﾠ99%	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠidentificato	
 ﾠsia	
 ﾠcon	
 ﾠ
approccio	
 ﾠa	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠsia	
 ﾠgenewise.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ35.	
 ﾠDiagramma	
 ﾠdi	
 ﾠVenn	
 ﾠche	
 ﾠrappresenta	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠ
espressi	
 ﾠda	
 ﾠedgeR,	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠo	
 ﾠgenewise	
 ﾠ(p-ﾭ‐value≤5%)	
 ﾠ.	
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La	
 ﾠFigura	
 ﾠ36	
 ﾠpropone	
 ﾠlo	
 ﾠsmear	
 ﾠplot	
 ﾠper	
 ﾠl’approccio	
 ﾠa	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise,	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠ500	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠ
più	
 ﾠalta	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠevidenziati	
 ﾠin	
 ﾠrosso.	
 ﾠI	
 ﾠrisultati	
 ﾠsono	
 ﾠben	
 ﾠconfrontabili	
 ﾠcon	
 ﾠ
quelli	
 ﾠottenuti	
 ﾠcon	
 ﾠapproccio	
 ﾠdi	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ36.	
 ﾠSmear	
 ﾠplot	
 ﾠdi	
 ﾠedgeR	
 ﾠche	
 ﾠconfronta	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione	
 ﾠe	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠ
considerato,	
 ﾠutilizzando	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise.	
 ﾠValori	
 ﾠdi	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠpositivi	
 ﾠindicano	
 ﾠ
geni	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠBrain.	
 ﾠ	
 ﾠIn	
 ﾠrosso	
 ﾠsono	
 ﾠevidenziati	
 ﾠi	
 ﾠ500	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠpiù	
 ﾠalto	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ
differenziale,	
 ﾠ mentre	
 ﾠ le	
 ﾠ linee	
 ﾠ blu	
 ﾠ rappresentano	
 ﾠ il	
 ﾠ limite	
 ﾠ della	
 ﾠ regione	
 ﾠ logFC	
 ﾠ ±	
 ﾠ 2.	
 ﾠ La	
 ﾠ maggior	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠpunti	
 ﾠrossi	
 ﾠnella	
 ﾠparte	
 ﾠbasse	
 ﾠevidenza	
 ﾠcome	
 ﾠun	
 ﾠmaggior	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠsia	
 ﾠsovra-ﾭ‐
espresso	
 ﾠin	
 ﾠUHR.	
 ﾠ
7.3  DESeq	
 ﾠ
Come	
 ﾠil	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni,	
 ﾠanche	
 ﾠMAQC	
 ﾠnon	
 ﾠprevede	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche	
 ﾠma	
 ﾠsolo	
 ﾠrepliche	
 ﾠ
tecniche.	
 ﾠQuindi,	
 ﾠcome	
 ﾠsuggeriscono	
 ﾠgli	
 ﾠautori,	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠsommati,	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene,	
 ﾠi	
 ﾠcount	
 ﾠ
misurati	
 ﾠsu	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠcampioni	
 ﾠdi	
 ﾠuna	
 ﾠstessa	
 ﾠcondizione	
 ﾠsperimentale.	
 ﾠ
DESeq	
 ﾠ prevede	
 ﾠ la	
 ﾠ stima	
 ﾠ della	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ tramite	
 ﾠ la	
 ﾠ funzione	
 ﾠ estimateDispersions,	
 ﾠ a	
 ﾠ cui	
 ﾠ
possono	
 ﾠessere	
 ﾠforniti	
 ﾠdei	
 ﾠparametri	
 ﾠche	
 ﾠdefiniscono	
 ﾠl’algoritmo	
 ﾠdi	
 ﾠstima	
 ﾠda	
 ﾠutilizzare.	
 ﾠPer	
 ﾠ
l’analisi	
 ﾠdel	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMAQC	
 ﾠsono	
 ﾠstate	
 ﾠutilizzate	
 ﾠle	
 ﾠstesse	
 ﾠquattro	
 ﾠcombinazioni	
 ﾠdi	
 ﾠparametri	
 ﾠ
utilizzate	
 ﾠper	
 ﾠl’analisi	
 ﾠdel	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ6.3,	
 ﾠ“DESeq”).	
 ﾠ
La	
 ﾠTabella	
 ﾠ17	
 ﾠriporta	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi,	
 ﾠvalutati	
 ﾠcon	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠ
di	
 ﾠ soglia	
 ﾠ per	
 ﾠ il	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ sulle	
 ﾠ quattro	
 ﾠ diverse	
 ﾠ combinazioni	
 ﾠ di	
 ﾠ parametri	
 ﾠ della	
 ﾠ funzione	
 ﾠ
estimateDispersions.	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ
standard	
 ﾠ lp_extra_args=	
 ﾠ
list(deg=1)	
 ﾠ
lp_extra_args=	
 ﾠ
list(nn=0.5)	
 ﾠ
Repliche	
 ﾠ
tecniche	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 1726	
 ﾠ 1687	
 ﾠ 1725	
 ﾠ 11085	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 687	
 ﾠ 647	
 ﾠ 686	
 ﾠ 8438	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 51	
 ﾠ 40	
 ﾠ 51	
 ﾠ 5745	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 0	
 ﾠ 1	
 ﾠ 0	
 ﾠ 4867	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ17.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠrilevati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠda	
 ﾠDESeq,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati,	
 ﾠper	
 ﾠle	
 ﾠquattro	
 ﾠmodalità	
 ﾠdi	
 ﾠDESeq	
 ﾠtestate.	
 ﾠ
Risulta	
 ﾠevidente	
 ﾠcome	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠrilevati	
 ﾠda	
 ﾠDESeq	
 ﾠcon	
 ﾠle	
 ﾠ
indicazioni	
 ﾠfornite	
 ﾠdagli	
 ﾠautori	
 ﾠsia	
 ﾠmolto	
 ﾠbasso.	
 ﾠAnche	
 ﾠin	
 ﾠquesto	
 ﾠcaso,	
 ﾠDESeq	
 ﾠmostra	
 ﾠforti	
 ﾠ
limitazioni	
 ﾠse	
 ﾠapplicato	
 ﾠa	
 ﾠdati	
 ﾠprivi	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠ
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In	
 ﾠFigura	
 ﾠ37	
 ﾠè	
 ﾠriportato	
 ﾠl’MA-ﾭ‐plot	
 ﾠfra	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠin	
 ﾠcommon	
 ﾠscale	
 ﾠ(baseMean)	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠ
livello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ(log2foldChange),	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠcompreso	
 ﾠnel	
 ﾠdata	
 ﾠset.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ37.	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠdi	
 ﾠconfronto	
 ﾠfra	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ(media	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠin	
 ﾠcommon	
 ﾠscale,	
 ﾠbaseMean)	
 ﾠ
e	
 ﾠ log-ﾭ‐fold	
 ﾠ change	
 ﾠ determinati	
 ﾠ per	
 ﾠ ciascun	
 ﾠ gene	
 ﾠ da	
 ﾠ DESeq	
 ﾠ (configurazione	
 ﾠ standard	
 ﾠ di	
 ﾠ
estimateDispersions),	
 ﾠcon	
 ﾠp-ﾭ‐value≤5%.	
 ﾠIn	
 ﾠrosso	
 ﾠsono	
 ﾠevidenziati	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi.	
 ﾠ
7.4  PoissonSeq	
 ﾠ
La	
 ﾠ Tabella	
 ﾠ 18	
 ﾠ riporta	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ classificati	
 ﾠ come	
 ﾠ differenzialmente	
 ﾠ espressi	
 ﾠ da	
 ﾠ
PoissonSeq,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠfissati.	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ Geni	
 ﾠDE	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 15883	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 13209	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 9906	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 8957	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ18.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠrilevati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠda	
 ﾠPoissonSeq,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠ
di	
 ﾠsoglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠconsiderati	
 ﾠ
7.5  Confronto	
 ﾠcon	
 ﾠqRT-ﾭ‐PCR	
 ﾠ
Per	
 ﾠ confrontare	
 ﾠ le	
 ﾠ prestazioni	
 ﾠ dei	
 ﾠ diversi	
 ﾠ metodi	
 ﾠ applicati	
 ﾠ al	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ MAQC	
 ﾠ sono	
 ﾠ state	
 ﾠ
determinate	
 ﾠle	
 ﾠcurve	
 ﾠROC	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ6.5,	
 ﾠ“Confronto	
 ﾠcon	
 ﾠmicroarray”)	
 ﾠper	
 ﾠcrescenti	
 ﾠlivelli	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐
value.	
 ﾠ
Il	
 ﾠgold	
 ﾠstandard	
 ﾠda	
 ﾠintendere	
 ﾠcome	
 ﾠrappresentazione	
 ﾠdella	
 ﾠrealtà	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠindividuato	
 ﾠnelle	
 ﾠ
classificazioni	
 ﾠ su	
 ﾠ dati	
 ﾠ ottenuti	
 ﾠ da	
 ﾠ qRT-ﾭ‐PCR,	
 ﾠ elaborati	
 ﾠ come	
 ﾠ descritto	
 ﾠ di	
 ﾠ seguito.	
 ﾠ Gli	
 ﾠ
identificativi	
 ﾠdelle	
 ﾠmisure	
 ﾠottenute	
 ﾠcon	
 ﾠqRT-ﾭ‐PCR	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠconfrontati	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠannotati	
 ﾠnel	
 ﾠ
database	
 ﾠEnsembl	
 ﾠ[46],	
 ﾠscartando	
 ﾠle	
 ﾠmisure	
 ﾠche	
 ﾠottenevano	
 ﾠil	
 ﾠmatch	
 ﾠcon	
 ﾠpiù	
 ﾠgeni.	
 ﾠSono	
 ﾠstati	
 ﾠ
poi	
 ﾠ mantenuti	
 ﾠ i	
 ﾠ soli	
 ﾠ geni	
 ﾠ identificati	
 ﾠ come	
 ﾠ espressi	
 ﾠ in	
 ﾠ almeno	
 ﾠ tre	
 ﾠ delle	
 ﾠ quattro	
 ﾠ run	
 ﾠ
dell’esperimento,	
 ﾠcon	
 ﾠerrore	
 ﾠstandard	
 ﾠmisurato	
 ﾠsulle	
 ﾠotto	
 ﾠrun	
 ﾠinferiore	
 ﾠa	
 ﾠ0,25.	
 ﾠLa	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠ
change	
 ﾠfra	
 ﾠBrain	
 ﾠe	
 ﾠUHR	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠdeterminata	
 ﾠcome	
 ﾠil	
 ﾠrapporto,	
 ﾠin	
 ﾠscala	
 ﾠlogaritmica,	
 ﾠfra	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠ
delle	
 ﾠrepliche	
 ﾠdi	
 ﾠUHR	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdelle	
 ﾠrepliche	
 ﾠdi	
 ﾠBrain.	
 ﾠQuindi,	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠvalore	
 ﾠassoluto	
 ﾠ
di	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠsuperiore	
 ﾠa	
 ﾠ0,5	
 ﾠe	
 ﾠinferiore	
 ﾠa	
 ﾠ0,2	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠselezionati	
 ﾠrispettivamente	
 ﾠcome	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE)	
 ﾠe	
 ﾠnon	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(nonDE).	
 ﾠI	
 ﾠgeni	
 ﾠDE,	
 ﾠsono	
 ﾠ
infine	
 ﾠstati	
 ﾠseparati,	
 ﾠin	
 ﾠbase	
 ﾠal	
 ﾠsegno	
 ﾠdella	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange,	
 ﾠin	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠBrain	
 ﾠ(DE+)	
 ﾠe	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ7.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠAnalisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠMAQC	
 ﾠ
71	
 ﾠ
sotto-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE-ﾭ‐).	
 ﾠLa	
 ﾠlista	
 ﾠfinale	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠche	
 ﾠcompongono	
 ﾠil	
 ﾠgold	
 ﾠstandard	
 ﾠda	
 ﾠqRT-ﾭ‐PCR	
 ﾠ
comprende	
 ﾠ721	
 ﾠgeni.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ38.	
 ﾠCurve	
 ﾠROC	
 ﾠdeterminate	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠmetodi	
 ﾠapplicati	
 ﾠal	
 ﾠdataset	
 ﾠMAQC.	
 ﾠ	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠvisiva	
 ﾠdelle	
 ﾠROC	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠMAQC	
 ﾠpermette	
 ﾠdi	
 ﾠnotare	
 ﾠcome	
 ﾠi	
 ﾠdiversi	
 ﾠmetodi	
 ﾠ
testati	
 ﾠottengano	
 ﾠprestazioni	
 ﾠdi	
 ﾠclassificazione	
 ﾠmolto	
 ﾠsimili	
 ﾠfra	
 ﾠloro.	
 ﾠSu	
 ﾠquesti	
 ﾠdati,	
 ﾠDESeq	
 ﾠ
applicato	
 ﾠal	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠoriginale,	
 ﾠottiene	
 ﾠrisultati	
 ﾠlievemente	
 ﾠmigliori	
 ﾠrispetto	
 ﾠagli	
 ﾠaltri	
 ﾠmetodi.	
 ﾠ
Le	
 ﾠprestazioni	
 ﾠdi	
 ﾠDEGSeq	
 ﾠrisultano	
 ﾠle	
 ﾠpiù	
 ﾠbasse,	
 ﾠseppure	
 ﾠlo	
 ﾠscostamento	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠcurve	
 ﾠROC	
 ﾠfra	
 ﾠ
metodo	
 ﾠpeggiore	
 ﾠe	
 ﾠmetodo	
 ﾠmigliore	
 ﾠsia	
 ﾠmolto	
 ﾠlimitato	
 ﾠsu	
 ﾠquesto	
 ﾠdataset.	
 ﾠ
	
 ﾠ	
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 ﾠ
8  Analisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠCumbie	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ
Nella	
 ﾠfase	
 ﾠdi	
 ﾠpre-ﾭ‐elaborazione	
 ﾠdei	
 ﾠdati,	
 ﾠal	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠCumbie	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠapplicato	
 ﾠlo	
 ﾠstesso	
 ﾠ
filtraggio	
 ﾠutilizzato	
 ﾠsui	
 ﾠprecedenti	
 ﾠdata	
 ﾠset,	
 ﾠmantenendo	
 ﾠi	
 ﾠsoli	
 ﾠgeni	
 ﾠaventi	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ
(valutata	
 ﾠsulle	
 ﾠ6	
 ﾠrepliche	
 ﾠdisponibili)	
 ﾠpari	
 ﾠad	
 ﾠalmeno	
 ﾠ0,5.	
 ﾠApplicando	
 ﾠtale	
 ﾠcorrezione	
 ﾠsi	
 ﾠpassa	
 ﾠ
dei	
 ﾠ26220	
 ﾠgeni	
 ﾠoriginali	
 ﾠne	
 ﾠvengono	
 ﾠmantenuti	
 ﾠ23963.	
 ﾠ
8.1  DEGSeq	
 ﾠMARS	
 ﾠ
In	
 ﾠFigura	
 ﾠ30	
 ﾠsono	
 ﾠriportati	
 ﾠboxpot,	
 ﾠscatterplot	
 ﾠe	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠottenuti	
 ﾠapplicando	
 ﾠal	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠil	
 ﾠ
metodo	
 ﾠMARS	
 ﾠdi	
 ﾠDEGSeq,	
 ﾠcon	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ≤	
 ﾠ5%.	
 ﾠVisivamente,	
 ﾠsi	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠil	
 ﾠboxplot	
 ﾠevidenzi	
 ﾠuna	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠmolto	
 ﾠsimile	
 ﾠfra	
 ﾠpatogeno	
 ﾠe	
 ﾠcontrollo.	
 ﾠDifatti,	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠsono	
 ﾠrappresentati	
 ﾠsullo	
 ﾠ
scatterplot	
 ﾠcon	
 ﾠcon	
 ﾠuna	
 ﾠbuona	
 ﾠsimmetria	
 ﾠrispetto	
 ﾠalla	
 ﾠdiagonale	
 ﾠe	
 ﾠrispetto	
 ﾠa	
 ﾠM=0	
 ﾠsull’MA-ﾭ‐plot.	
 ﾠ
	
 ﾠ
(a)	
 ﾠ
	
 ﾠ
(b)	
 ﾠ
	
 ﾠ
(c)	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ39.	
 ﾠL'output	
 ﾠgrafico	
 ﾠprodotto	
 ﾠda	
 ﾠDEGseq	
 ﾠcon	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠMARS:	
 ﾠ(a)	
 ﾠboxplot,	
 ﾠ(b)	
 ﾠscatterplot	
 ﾠe	
 ﾠ(c)	
 ﾠ
MA-ﾭ‐plot.	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ≤	
 ﾠ5%	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠè	
 ﾠstata	
 ﾠvalutata	
 ﾠper	
 ﾠquattro	
 ﾠdiversi	
 ﾠlivelli	
 ﾠdi	
 ﾠsignificatività.	
 ﾠLa	
 ﾠTabella	
 ﾠ14	
 ﾠ
riassume	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠidentificati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi,	
 ﾠfissando	
 ﾠil	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto)	
 ﾠal	
 ﾠ5%,	
 ﾠ1%,	
 ﾠ0,05%	
 ﾠe	
 ﾠ0,01%.	
 ﾠ
	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 11543	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 8544	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 5955	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 5159	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ 19.	
 ﾠ Numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ selezionati	
 ﾠ come	
 ﾠ differenzialmente	
 ﾠ espressi	
 ﾠ dal	
 ﾠ metodo	
 ﾠ MARS,	
 ﾠ per	
 ﾠ i	
 ﾠ
quattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati.	
 ﾠ
8.2  edgeR	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ del	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ è	
 ﾠ stata	
 ﾠ svolta	
 ﾠ con	
 ﾠ entrambi	
 ﾠ gli	
 ﾠ approcci	
 ﾠ di	
 ﾠ stima	
 ﾠ della	
 ﾠ
dispersione	
 ﾠpermessi	
 ﾠda	
 ﾠedgeR:	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠgenewise.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 74	
 ﾠ
8.2.1  Analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠ
La	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ comune	
 ﾠ stimata	
 ﾠ è	
 ﾠ molto	
 ﾠ elevata,	
 ﾠ pari	
 ﾠ a	
 ﾠ 0,343	
 ﾠ (coefficiente	
 ﾠ di	
 ﾠ variazione	
 ﾠ
0,585).	
 ﾠ
Ciò	
 ﾠsignifica	
 ﾠche	
 ﾠper	
 ﾠun	
 ﾠipotetico	
 ﾠgene	
 ﾠcon	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠ ﾠ𝜇 = 500,	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠdel	
 ﾠmodello	
 ﾠ
NB	
 ﾠrisulterà	
 ﾠ1 + 𝜇𝜙 = 1 + 500 ∗ 0,343 = 172	
 ﾠvolte	
 ﾠsuperiore	
 ﾠa	
 ﾠquella	
 ﾠprevista	
 ﾠdal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠ
Poisson.	
 ﾠ L’analisi	
 ﾠ di	
 ﾠ questo	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ mostra	
 ﾠ quindi	
 ﾠ in	
 ﾠ maniera	
 ﾠ decisamente	
 ﾠ evidente	
 ﾠ
l’inadeguatezza	
 ﾠdel	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson:	
 ﾠla	
 ﾠFigura	
 ﾠ32	
 ﾠrappresenta	
 ﾠla	
 ﾠrelazione	
 ﾠfra	
 ﾠmedia	
 ﾠe	
 ﾠ
varianza	
 ﾠnei	
 ﾠdati	
 ﾠdescritta	
 ﾠsecondo	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠPoissoniano	
 ﾠe	
 ﾠi	
 ﾠdue	
 ﾠapprocci	
 ﾠdi	
 ﾠedgeR.	
 ﾠÈ	
 ﾠsubito	
 ﾠ
evidente	
 ﾠcome	
 ﾠle	
 ﾠvarianze	
 ﾠstimate	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠdescrivano	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠmolto	
 ﾠpiù	
 ﾠfedelmente	
 ﾠrispetto	
 ﾠal	
 ﾠ
modello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ40.	
 ﾠRapporto	
 ﾠtra	
 ﾠmedia-ﾭ‐varianza	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠper	
 ﾠogni	
 ﾠgene:	
 ﾠi	
 ﾠpunti	
 ﾠgrigi	
 ﾠindicano	
 ﾠla	
 ﾠvarianza	
 ﾠ
grezza	
 ﾠdi	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠrispetto	
 ﾠalla	
 ﾠsua	
 ﾠabbondanza	
 ﾠ(asse	
 ﾠx).	
 ﾠLe	
 ﾠcroci	
 ﾠrosse	
 ﾠindicano	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdella	
 ﾠ
varianza	
 ﾠgrezza	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠraggruppati	
 ﾠin	
 ﾠ100	
 ﾠbin	
 ﾠsulla	
 ﾠbase	
 ﾠdella	
 ﾠloro	
 ﾠabbondanza.	
 ﾠI	
 ﾠpunti	
 ﾠin	
 ﾠazzurro	
 ﾠ
mostrano	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza	
 ﾠ stimata	
 ﾠ per	
 ﾠ ciascun	
 ﾠ gene,	
 ﾠ calcolata	
 ﾠ dalla	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ genewise.	
 ﾠ La	
 ﾠ linea	
 ﾠ blu	
 ﾠ
rappresenta	
 ﾠ la	
 ﾠ varianza	
 ﾠ stimata	
 ﾠ utilizzando	
 ﾠ la	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ comune.	
 ﾠ La	
 ﾠ linea	
 ﾠ nera	
 ﾠ rappresenta	
 ﾠ la	
 ﾠ
varianza	
 ﾠprevista	
 ﾠdal	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson,	
 ﾠuguale	
 ﾠalla	
 ﾠmedia.	
 ﾠ
Ottenuta	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠsi	
 ﾠpuò	
 ﾠapplicare	
 ﾠil	
 ﾠtest	
 ﾠesatto	
 ﾠfornito	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠper	
 ﾠ
l’analisi	
 ﾠdifferenziale.	
 ﾠ 	
 ﾠ
Lo	
 ﾠ smear	
 ﾠ plot	
 ﾠ di	
 ﾠ Figura	
 ﾠ 33	
 ﾠ evidenzia	
 ﾠ la	
 ﾠ distribuzione	
 ﾠ dei	
 ﾠ primi	
 ﾠ 500	
 ﾠ geni	
 ﾠ a	
 ﾠ più	
 ﾠ alta	
 ﾠ
espressione.	
 ﾠ Si	
 ﾠ nota	
 ﾠ la	
 ﾠ presenza	
 ﾠ di	
 ﾠ un	
 ﾠ maggior	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ fortemente	
 ﾠ espressi	
 ﾠ in	
 ﾠ
patogeno.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ41.	
 ﾠSmear	
 ﾠplot	
 ﾠdi	
 ﾠedgeR	
 ﾠche	
 ﾠconfronta	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione	
 ﾠe	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠ
considerato.	
 ﾠValori	
 ﾠdi	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠpositivi	
 ﾠindicano	
 ﾠgeni	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠpatogeno.	
 ﾠIn	
 ﾠrosso	
 ﾠsono	
 ﾠ
evidenziati	
 ﾠi	
 ﾠ500	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠpiù	
 ﾠalto	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale,	
 ﾠmentre	
 ﾠle	
 ﾠlinee	
 ﾠblu	
 ﾠrappresentano	
 ﾠil	
 ﾠ
limite	
 ﾠdella	
 ﾠregione	
 ﾠlogFC	
 ﾠ±	
 ﾠ2.	
 ﾠLa	
 ﾠmaggior	
 ﾠdistribuzione	
 ﾠdi	
 ﾠpunti	
 ﾠrossi	
 ﾠnella	
 ﾠparte	
 ﾠalta	
 ﾠevidenza	
 ﾠcome	
 ﾠun	
 ﾠ
maggior	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠsia	
 ﾠsovra-ﾭ‐espresso	
 ﾠin	
 ﾠpatogeno.	
 ﾠ	
 ﾠ
Dalle	
 ﾠliste	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠe	
 ﾠrelativi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠottenuti,	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠselezionati	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠ
espressi	
 ﾠtra	
 ﾠle	
 ﾠdue	
 ﾠcondizioni	
 ﾠsperimentali,	
 ﾠimpostando	
 ﾠle	
 ﾠquattro	
 ﾠdiverse	
 ﾠsoglie	
 ﾠsui	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ
non	
 ﾠcorretti.	
 ﾠIl	
 ﾠriassunto	
 ﾠdella	
 ﾠselezione	
 ﾠè	
 ﾠriporato	
 ﾠin	
 ﾠTabella	
 ﾠ15.	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ8.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠAnalisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠCumbie	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ	
 ﾠ
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 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE+	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE-ﾭ‐	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 1974	
 ﾠ 719	
 ﾠ 1255	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 722	
 ﾠ 190	
 ﾠ 532	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 168	
 ﾠ 18	
 ﾠ 150	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 90	
 ﾠ 2	
 ﾠ 88	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ20.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE),	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE+)	
 ﾠe	
 ﾠ
sotto-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE-ﾭ‐)	
 ﾠin	
 ﾠpatogeno	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati.	
 ﾠ	
 ﾠ
8.2.2  Analisi	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠ
La	
 ﾠFigura	
 ﾠ34	
 ﾠmostra	
 ﾠl’andamento	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠstimata,	
 ﾠin	
 ﾠrelazione	
 ﾠal	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠ
espressione	
 ﾠdel	
 ﾠgene	
 ﾠcorrispondente	
 ﾠ(logaritmo	
 ﾠdella	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount).	
 ﾠLa	
 ﾠlinea	
 ﾠblu	
 ﾠindica	
 ﾠla	
 ﾠ
stima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ42.	
 ﾠStima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠcon	
 ﾠedgeR	
 ﾠin	
 ﾠrelazione	
 ﾠal	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ(logaritmo	
 ﾠ
della	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount).	
 ﾠLa	
 ﾠlinea	
 ﾠblu	
 ﾠrappresenta	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠstimata.	
 ﾠ
Come	
 ﾠper	
 ﾠl’approccio	
 ﾠa	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune,	
 ﾠuna	
 ﾠvolta	
 ﾠdeterminata	
 ﾠla	
 ﾠdispersione	
 ﾠ
genewise	
 ﾠ è	
 ﾠ possibile	
 ﾠ applicare	
 ﾠ il	
 ﾠ test	
 ﾠ esatto	
 ﾠ per	
 ﾠ la	
 ﾠ selezione	
 ﾠ dell’analisi	
 ﾠ differenziale.	
 ﾠ La	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ 16	
 ﾠ riporta,	
 ﾠ per	
 ﾠ i	
 ﾠ quattro	
 ﾠ p-ﾭ‐value	
 ﾠ prefissati,	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ rilevati	
 ﾠ come	
 ﾠ
differenzialmente	
 ﾠ espressi	
 ﾠ (DE),	
 ﾠ sovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ in	
 ﾠ patogeno	
 ﾠ (DE+)	
 ﾠ e	
 ﾠ sovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ in	
 ﾠ
controllo	
 ﾠ (DE-ﾭ‐).	
 ﾠ Si	
 ﾠ nota	
 ﾠ come	
 ﾠ le	
 ﾠ selezioni	
 ﾠ siano	
 ﾠ più	
 ﾠ numerose	
 ﾠ rispetto	
 ﾠ a	
 ﾠ quelle	
 ﾠ ottenute	
 ﾠ
tramite	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠ(Tabella	
 ﾠ15),	
 ﾠma	
 ﾠcon	
 ﾠun’eccezione:	
 ﾠper	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ≤	
 ﾠ5%,	
 ﾠil	
 ﾠ
numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ DE	
 ﾠ con	
 ﾠ dispersione	
 ﾠ genewise	
 ﾠ risulta	
 ﾠ più	
 ﾠ basso	
 ﾠ del	
 ﾠ suo	
 ﾠ corrispettivo	
 ﾠ con	
 ﾠ
dispersione	
 ﾠcomune.	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE+	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE-ﾭ‐	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 1848	
 ﾠ 805	
 ﾠ 1043	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 853	
 ﾠ 282	
 ﾠ 571	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 325	
 ﾠ 51	
 ﾠ 274	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 232	
 ﾠ 29	
 ﾠ 203	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ21.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠ(DE),	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE+)	
 ﾠe	
 ﾠ
sotto-ﾭ‐espressi	
 ﾠ(DE-ﾭ‐)	
 ﾠin	
 ﾠBrain	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ 76	
 ﾠ
La	
 ﾠFigura	
 ﾠ26	
 ﾠpropone	
 ﾠil	
 ﾠdiagramma	
 ﾠdi	
 ﾠVenn	
 ﾠdella	
 ﾠclassificazione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠoperata	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠ
con	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise	
 ﾠcon	
 ﾠun	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠpari	
 ﾠal	
 ﾠ
5%.	
 ﾠ A	
 ﾠ differenza	
 ﾠ dei	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ di	
 ﾠ Marioni	
 ﾠ e	
 ﾠ MAQC,	
 ﾠ i	
 ﾠ geni	
 ﾠ rilevati	
 ﾠ come	
 ﾠ differenzialmente	
 ﾠ
espressi	
 ﾠsia	
 ﾠcon	
 ﾠapproccio	
 ﾠa	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠsia	
 ﾠgenewise	
 ﾠsono	
 ﾠsolamente	
 ﾠil	
 ﾠ28%	
 ﾠdel	
 ﾠ
totale	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠidentificati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi.	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ43.	
 ﾠDiagramma	
 ﾠdi	
 ﾠVenn	
 ﾠche	
 ﾠrappresenta	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠ
espressi	
 ﾠda	
 ﾠedgeR,	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠo	
 ﾠgenewise	
 ﾠ(p-ﾭ‐value≤5%)	
 ﾠ.	
 ﾠ
La	
 ﾠFigura	
 ﾠ36	
 ﾠpropone	
 ﾠlo	
 ﾠsmear	
 ﾠplot	
 ﾠper	
 ﾠl’approccio	
 ﾠa	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise,	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠ500	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠ
più	
 ﾠalta	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠevidenziati	
 ﾠin	
 ﾠrosso.	
 ﾠSi	
 ﾠnota	
 ﾠcome	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠ
patogeno	
 ﾠsiano	
 ﾠmolto	
 ﾠpiù	
 ﾠnumerosi	
 ﾠdi	
 ﾠquelli	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠcontrollo.	
 ﾠInoltre,	
 ﾠmolti	
 ﾠgeni	
 ﾠ
classificati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠpresentano	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠ(livello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ
differenziale)	
 ﾠsensibilmente	
 ﾠinferiore	
 ﾠa	
 ﾠ±2.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ44.	
 ﾠSmear	
 ﾠplot	
 ﾠdi	
 ﾠedgeR	
 ﾠche	
 ﾠconfronta	
 ﾠlog-ﾭ‐concentrazione	
 ﾠe	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠ
considerato,	
 ﾠutilizzando	
 ﾠla	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠgenewise.	
 ﾠValori	
 ﾠdi	
 ﾠlog-ﾭ‐fold	
 ﾠchange	
 ﾠpositivi	
 ﾠindicano	
 ﾠ
geni	
 ﾠsovra-ﾭ‐espressi	
 ﾠin	
 ﾠpatogeno.	
 ﾠ	
 ﾠIn	
 ﾠrosso	
 ﾠsono	
 ﾠevidenziati	
 ﾠi	
 ﾠ500	
 ﾠgeni	
 ﾠa	
 ﾠpiù	
 ﾠalto	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ
differenziale,	
 ﾠmentre	
 ﾠle	
 ﾠlinee	
 ﾠblu	
 ﾠrappresentano	
 ﾠil	
 ﾠlimite	
 ﾠdella	
 ﾠregione	
 ﾠlogFC	
 ﾠ±	
 ﾠ2.	
 ﾠ	
 ﾠ
8.3  DESeq	
 ﾠ
A	
 ﾠ differenza	
 ﾠ dei	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ precedenti,	
 ﾠ nel	
 ﾠ design	
 ﾠ sperimentale	
 ﾠ adottato	
 ﾠ da	
 ﾠ Cumbie	
 ﾠ et	
 ﾠal.	
 ﾠ i	
 ﾠ
campioni	
 ﾠcorrispondono	
 ﾠa	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche	
 ﾠ(capitolo	
 ﾠ5.2,	
 ﾠ“Data	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠCumbie	
 ﾠet	
 ﾠal.”).	
 ﾠCiò	
 ﾠ
permette	
 ﾠ di	
 ﾠ utilizzare	
 ﾠ DESeq	
 ﾠ nella	
 ﾠ sua	
 ﾠ configurazione	
 ﾠ predefinita,	
 ﾠ in	
 ﾠ cui	
 ﾠ la	
 ﾠ funzione	
 ﾠ
estimateDispersions	
 ﾠ può	
 ﾠ essere	
 ﾠ invocata	
 ﾠ senza	
 ﾠ precisare	
 ﾠ parametri	
 ﾠ aggiuntivi.	
 ﾠ Tale	
 ﾠ
configurazione	
 ﾠviene	
 ﾠdi	
 ﾠseguito	
 ﾠindicata	
 ﾠcome	
 ﾠstandard.	
 ﾠ
In	
 ﾠ aggiunta	
 ﾠ all’impostazione	
 ﾠ predefinita,	
 ﾠ l’analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ è	
 ﾠ stata	
 ﾠ condotta	
 ﾠ anche	
 ﾠ
specificando	
 ﾠ i	
 ﾠ parametri	
 ﾠ opzionali	
 ﾠ sharingMode=”fit-ﾭ‐only”,	
 ﾠ fitType=”locfit”,	
 ﾠ mentre	
 ﾠ
lp_extra_args	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠimpostato	
 ﾠsia	
 ﾠa	
 ﾠnn=0.5	
 ﾠsia	
 ﾠa	
 ﾠdeg=1.	
 ﾠLa	
 ﾠTabella	
 ﾠ17	
 ﾠriporta	
 ﾠil	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠCapitolo	
 ﾠ8.	
 ﾠ	
 ﾠ	
 ﾠAnalisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠCumbie	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠ	
 ﾠ
77	
 ﾠ
geni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi,	
 ﾠvalutati	
 ﾠcon	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠper	
 ﾠil	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠsulle	
 ﾠtre	
 ﾠ
diverse	
 ﾠconfigurazioni	
 ﾠdi	
 ﾠinput	
 ﾠper	
 ﾠla	
 ﾠfunzione	
 ﾠestimateDispersions.	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ
N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ
standard	
 ﾠ lp_extra_args=list(deg=1)	
 ﾠ lp_extra_args=list(nn=0.5)	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 1136	
 ﾠ 1525	
 ﾠ 1638	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 531	
 ﾠ 695	
 ﾠ 771	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 200	
 ﾠ 285	
 ﾠ 212	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 130	
 ﾠ 207	
 ﾠ 311	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ22.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠrilevati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠda	
 ﾠDESeq,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠdi	
 ﾠ
soglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠ(non	
 ﾠcorretto	
 ﾠper	
 ﾠtest	
 ﾠmultipli)	
 ﾠconsiderati,	
 ﾠper	
 ﾠle	
 ﾠquattro	
 ﾠmodalità	
 ﾠdi	
 ﾠDESeq	
 ﾠtestate.	
 ﾠ
In	
 ﾠFigura	
 ﾠ37	
 ﾠè	
 ﾠriportato	
 ﾠl’MA-ﾭ‐plot	
 ﾠfra	
 ﾠla	
 ﾠmedia	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠin	
 ﾠcommon	
 ﾠscale	
 ﾠ(baseMean)	
 ﾠe	
 ﾠil	
 ﾠ
livello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠ(log2foldChange),	
 ﾠper	
 ﾠciascun	
 ﾠgene	
 ﾠcompreso	
 ﾠnel	
 ﾠdataset.	
 ﾠ
	
 ﾠ
Figura	
 ﾠ45.	
 ﾠMA-ﾭ‐plot	
 ﾠdi	
 ﾠconfronto	
 ﾠfra	
 ﾠlivello	
 ﾠdi	
 ﾠespressione	
 ﾠ(media	
 ﾠdei	
 ﾠcount	
 ﾠin	
 ﾠcommon	
 ﾠscale,	
 ﾠbaseMean)	
 ﾠ
e	
 ﾠ log-ﾭ‐fold	
 ﾠ change	
 ﾠ determinati	
 ﾠ per	
 ﾠ ciascun	
 ﾠ gene	
 ﾠ da	
 ﾠ DESeq	
 ﾠ (configurazione	
 ﾠ standard	
 ﾠ di	
 ﾠ
estimateDispersions),	
 ﾠcon	
 ﾠp-ﾭ‐value≤5%.	
 ﾠIn	
 ﾠrosso	
 ﾠsono	
 ﾠevidenziati	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi.	
 ﾠ
8.4  PoissonSeq	
 ﾠ
La	
 ﾠ Tabella	
 ﾠ 18	
 ﾠ riporta	
 ﾠ il	
 ﾠ numero	
 ﾠ di	
 ﾠ geni	
 ﾠ classificati	
 ﾠ come	
 ﾠ differenzialmente	
 ﾠ espressi	
 ﾠ da	
 ﾠ
PoissonSeq,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠdi	
 ﾠsoglia	
 ﾠfissati.	
 ﾠ
p-ﾭ‐value	
 ﾠ N°	
 ﾠgeni	
 ﾠDE	
 ﾠ
5%	
 ﾠ 1999	
 ﾠ
1%	
 ﾠ 549	
 ﾠ
0,05%	
 ﾠ 50	
 ﾠ
0,01%	
 ﾠ 10	
 ﾠ
Tabella	
 ﾠ23.	
 ﾠNumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠrilevati	
 ﾠcome	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠda	
 ﾠPoissonSeq,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquattro	
 ﾠvalori	
 ﾠ
di	
 ﾠsoglia	
 ﾠdi	
 ﾠp-ﾭ‐value	
 ﾠconsiderati	
 ﾠ
	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ	
 ﾠ
	
 ﾠ
9  Riassunto	
 ﾠanalisi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠ	
 ﾠ
I	
 ﾠgrafici	
 ﾠdi	
 ﾠrelazione	
 ﾠmedia-ﾭ‐varianza	
 ﾠprodotti	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠhanno	
 ﾠpermesso	
 ﾠdi	
 ﾠevidenziare	
 ﾠcome	
 ﾠ
il	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠrisulti	
 ﾠgeneralmente	
 ﾠpoco	
 ﾠadatto	
 ﾠa	
 ﾠdescrivere	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq.	
 ﾠLa	
 ﾠ
relazione	
 ﾠmedia-ﾭ‐varianza	
 ﾠsecondo	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠbinomiale	
 ﾠnegativa	
 ﾠpermette	
 ﾠun	
 ﾠfit	
 ﾠpiù	
 ﾠcorretto	
 ﾠ
nei	
 ﾠdue	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠprovvisti	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ23	
 ﾠe	
 ﾠFigura	
 ﾠ32);	
 ﾠnel	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠCumbie	
 ﾠ
et	
 ﾠal.,	
 ﾠcaratterizzato	
 ﾠda	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche,	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠrisulta	
 ﾠdel	
 ﾠtutto	
 ﾠinadeguato	
 ﾠ
alla	
 ﾠ descrizione	
 ﾠ dei	
 ﾠ dati	
 ﾠ che	
 ﾠ presentano	
 ﾠ una	
 ﾠ varianza	
 ﾠ molto	
 ﾠ maggiore	
 ﾠ alla	
 ﾠ media	
 ﾠ
(sovradispersione)	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ40).	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠottenuta	
 ﾠda	
 ﾠedgeR	
 ﾠcon	
 ﾠstima	
 ﾠdella	
 ﾠdispersione	
 ﾠcomune	
 ﾠe	
 ﾠgenewise	
 ﾠha	
 ﾠ
ottenuto	
 ﾠselezioni	
 ﾠmolto	
 ﾠsimili	
 ﾠsui	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠprovvisti	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche,	
 ﾠselezionando	
 ﾠoltre	
 ﾠil	
 ﾠ
99%	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠin	
 ﾠcomune	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ26	
 ﾠe	
 ﾠFigura	
 ﾠ35).	
 ﾠLe	
 ﾠdifferenze	
 ﾠdi	
 ﾠselezione	
 ﾠdiventano	
 ﾠpiù	
 ﾠ
marcate	
 ﾠnel	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠcon	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche,	
 ﾠin	
 ﾠcui	
 ﾠi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠin	
 ﾠcomune	
 ﾠscendono	
 ﾠal	
 ﾠ
28%	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ43).	
 ﾠ
Il	
 ﾠmetodo	
 ﾠDESeq	
 ﾠha	
 ﾠdimostrato	
 ﾠle	
 ﾠsue	
 ﾠlimitazioni	
 ﾠquando	
 ﾠapplicato	
 ﾠa	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠsprovvisti	
 ﾠdi	
 ﾠ
repliche	
 ﾠbiologiche,	
 ﾠselezionando	
 ﾠun	
 ﾠnumero	
 ﾠbassissimo	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi,	
 ﾠ
rispetto	
 ﾠagli	
 ﾠaltri	
 ﾠmetodi	
 ﾠapplicati	
 ﾠagli	
 ﾠstessi	
 ﾠdati.	
 ﾠIl	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠgeni	
 ﾠselezionati	
 ﾠaumenta	
 ﾠsolo	
 ﾠ
se	
 ﾠsi	
 ﾠconsiderano	
 ﾠseparatamente	
 ﾠle	
 ﾠrepliche	
 ﾠtecniche.	
 ﾠ	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠdelle	
 ﾠcurve	
 ﾠROC	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠdue	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠprovvisti	
 ﾠdi	
 ﾠun	
 ﾠgold	
 ﾠstandard	
 ﾠnon	
 ﾠha	
 ﾠpermesso	
 ﾠdi	
 ﾠ
identificare	
 ﾠun	
 ﾠunico	
 ﾠmetodo	
 ﾠcome	
 ﾠmigliore	
 ﾠin	
 ﾠsenso	
 ﾠassoluto.	
 ﾠNel	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠMarioni	
 ﾠet	
 ﾠal.	
 ﾠil	
 ﾠ
metodo	
 ﾠmigliore	
 ﾠè	
 ﾠrisultato	
 ﾠedgeR	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ29),	
 ﾠmentre	
 ﾠsul	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠMAQC	
 ﾠi	
 ﾠmetodi	
 ﾠtestati	
 ﾠ
presentano	
 ﾠrisultati	
 ﾠmolto	
 ﾠsimili	
 ﾠtra	
 ﾠdi	
 ﾠloro,	
 ﾠcon	
 ﾠla	
 ﾠcurva	
 ﾠROC	
 ﾠdi	
 ﾠDESeq	
 ﾠlievemente	
 ﾠal	
 ﾠdi	
 ﾠsopra	
 ﾠ
degli	
 ﾠaltri	
 ﾠ(Figura	
 ﾠ38).	
 ﾠ
	
 ﾠ
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 ﾠ
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 ﾠ
10 Conclusioni	
 ﾠ
L’analisi	
 ﾠdell’espressione	
 ﾠdifferenziale	
 ﾠè	
 ﾠuna	
 ﾠdelle	
 ﾠpiù	
 ﾠinteressanti	
 ﾠapplicazioni	
 ﾠdell'RNA-ﾭ‐Seq.	
 ﾠ
Ad	
 ﾠoggi,	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠsviluppati	
 ﾠmolti	
 ﾠmetodi	
 ﾠdi	
 ﾠanalisi,	
 ﾠdiversi	
 ﾠper	
 ﾠmodello	
 ﾠstatistico	
 ﾠutilizzato	
 ﾠ
per	
 ﾠ la	
 ﾠ descrizione	
 ﾠ dei	
 ﾠ dati	
 ﾠ e	
 ﾠ per	
 ﾠ il	
 ﾠ test	
 ﾠ statistico	
 ﾠ adottato	
 ﾠ per	
 ﾠ l'analisi	
 ﾠ dell’espressione	
 ﾠ
differenziale.	
 ﾠSi	
 ﾠtratta	
 ﾠdi	
 ﾠstudi	
 ﾠmolto	
 ﾠrecenti,	
 ﾠper	
 ﾠi	
 ﾠquali	
 ﾠnon	
 ﾠesiste	
 ﾠancora	
 ﾠuna	
 ﾠdescrizione	
 ﾠ
comune.	
 ﾠ	
 ﾠ 	
 ﾠ
In	
 ﾠ questa	
 ﾠ tesi	
 ﾠ si	
 ﾠ è	
 ﾠ quindi	
 ﾠ organizzata	
 ﾠ l’informazione	
 ﾠ in	
 ﾠ un	
 ﾠ modello	
 ﾠ generale	
 ﾠ della	
 ﾠ
distribuzione	
 ﾠdei	
 ﾠdati,	
 ﾠuniformando	
 ﾠle	
 ﾠnotazioni	
 ﾠe	
 ﾠla	
 ﾠterminologia	
 ﾠdelle	
 ﾠdiverse	
 ﾠdescrizioni.	
 ﾠIn	
 ﾠ
particolare,	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠdescritti	
 ﾠi	
 ﾠmodelli	
 ﾠstatistici	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson	
 ﾠe	
 ﾠBinomiale	
 ﾠNegativo.	
 ﾠ
Sono	
 ﾠ stati	
 ﾠ scelti	
 ﾠ quattro	
 ﾠ metodi	
 ﾠ di	
 ﾠ analisi	
 ﾠ differenziale	
 ﾠ che	
 ﾠ implementano	
 ﾠ i	
 ﾠ due	
 ﾠ modelli	
 ﾠ
statistici	
 ﾠ sopra	
 ﾠ citati:	
 ﾠ DEGSeq,	
 ﾠ edgeR,	
 ﾠ DESeq	
 ﾠ e	
 ﾠ PoissonSeq.	
 ﾠ I	
 ﾠ quattro	
 ﾠ metodi	
 ﾠ sono	
 ﾠ stati	
 ﾠ
confrontati,	
 ﾠvalutandone	
 ﾠi	
 ﾠrisultati	
 ﾠdi	
 ﾠclassificazione	
 ﾠsu	
 ﾠtre	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠpubblici.	
 ﾠDue	
 ﾠdei	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠ
(Marioni	
 ﾠ et	
 ﾠal.	
 ﾠ e	
 ﾠ MAQC)	
 ﾠ sono	
 ﾠ provvisti	
 ﾠ di	
 ﾠ sole	
 ﾠ repliche	
 ﾠ tecniche,	
 ﾠ il	
 ﾠ terzo	
 ﾠ (Cumbie	
 ﾠ et	
 ﾠal.)	
 ﾠ
contiene	
 ﾠinvece	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche.	
 ﾠ
Il	
 ﾠconfronto	
 ﾠha	
 ﾠpermesso	
 ﾠdi	
 ﾠevidenziare	
 ﾠcome,	
 ﾠin	
 ﾠtutti	
 ﾠi	
 ﾠdata	
 ﾠset,	
 ﾠil	
 ﾠmodello	
 ﾠdi	
 ﾠPoisson,	
 ﾠche	
 ﾠ
ipotizza	
 ﾠuna	
 ﾠstringente	
 ﾠeguaglianza	
 ﾠtra	
 ﾠmedia	
 ﾠe	
 ﾠvarianza	
 ﾠdei	
 ﾠdati,	
 ﾠsia	
 ﾠpoco	
 ﾠadatto	
 ﾠa	
 ﾠdescrivere	
 ﾠ
i	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq.	
 ﾠL’inadeguatezza	
 ﾠdiventa	
 ﾠevidente	
 ﾠin	
 ﾠpresenza	
 ﾠdi	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche,	
 ﾠche	
 ﾠ
rendono	
 ﾠi	
 ﾠdati	
 ﾠsovra-ﾭ‐dispersi,	
 ﾠcioè	
 ﾠcaratterizzati	
 ﾠda	
 ﾠuna	
 ﾠvarianza	
 ﾠmolto	
 ﾠmaggiore	
 ﾠdella	
 ﾠmedia.	
 ﾠ
Su	
 ﾠ tutti	
 ﾠ i	
 ﾠ tre	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ il	
 ﾠ modello	
 ﾠ Binomiale	
 ﾠ Negativo	
 ﾠ mostra	
 ﾠ una	
 ﾠ rappresentazione	
 ﾠ più	
 ﾠ
realistica	
 ﾠdella	
 ﾠrelazione	
 ﾠmedia-ﾭ‐varianza	
 ﾠpresente	
 ﾠnei	
 ﾠdati.	
 ﾠ
Per	
 ﾠ due	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ (Marioni	
 ﾠ et	
 ﾠal.	
 ﾠ e	
 ﾠ MAQC)	
 ﾠ è	
 ﾠ stato	
 ﾠ identificato	
 ﾠ un	
 ﾠ gold	
 ﾠ standard,	
 ﾠ cioè	
 ﾠ una	
 ﾠ
selezione	
 ﾠdei	
 ﾠgeni	
 ﾠdifferenzialmente	
 ﾠespressi	
 ﾠottenuta	
 ﾠcon	
 ﾠtecniche	
 ﾠalternative	
 ﾠa	
 ﾠRNA-ﾭ‐Seq	
 ﾠe	
 ﾠ
ritenuta	
 ﾠun'affidabile	
 ﾠrappresentazione	
 ﾠdella	
 ﾠrealtà.	
 ﾠDal	
 ﾠconfronto	
 ﾠcon	
 ﾠi	
 ﾠgold	
 ﾠstandard,	
 ﾠsono	
 ﾠ
stati	
 ﾠ calcolati	
 ﾠ due	
 ﾠ indici	
 ﾠ di	
 ﾠ confronto,	
 ﾠ precisione	
 ﾠ e	
 ﾠ sensitività,	
 ﾠ che	
 ﾠ hanno	
 ﾠ permesso	
 ﾠ di	
 ﾠ
costruire	
 ﾠ le	
 ﾠ curve	
 ﾠ ROC	
 ﾠ per	
 ﾠ i	
 ﾠ diversi	
 ﾠ metodi.	
 ﾠ Dall’analisi	
 ﾠ delle	
 ﾠ curve	
 ﾠ ROC	
 ﾠ sul	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ di	
 ﾠ
Marioni,	
 ﾠil	
 ﾠmetodo	
 ﾠedgeR	
 ﾠè	
 ﾠrisultato	
 ﾠil	
 ﾠmigliore	
 ﾠin	
 ﾠtermini	
 ﾠdi	
 ﾠprecisione	
 ﾠe	
 ﾠsensitività.	
 ﾠI	
 ﾠrisultati	
 ﾠ
relativi	
 ﾠal	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠMAQC	
 ﾠsono	
 ﾠinvece	
 ﾠmolto	
 ﾠsimili	
 ﾠtra	
 ﾠi	
 ﾠdiversi	
 ﾠmetodi,	
 ﾠcon	
 ﾠla	
 ﾠcurva	
 ﾠROC	
 ﾠdi	
 ﾠ
DESeq	
 ﾠlievemente	
 ﾠsopra	
 ﾠalle	
 ﾠaltre.	
 ﾠNon	
 ﾠè	
 ﾠstato	
 ﾠquindi	
 ﾠpossibile	
 ﾠidentificare	
 ﾠun	
 ﾠmetodo	
 ﾠche	
 ﾠ
ottenesse	
 ﾠprestazioni	
 ﾠsensibilmente	
 ﾠmigliori	
 ﾠrispetto	
 ﾠagli	
 ﾠaltri	
 ﾠsu	
 ﾠentrambi	
 ﾠi	
 ﾠdata	
 ﾠset.	
 ﾠ
Le	
 ﾠprincipali	
 ﾠlimitazioni	
 ﾠdi	
 ﾠquesto	
 ﾠstudio	
 ﾠsono	
 ﾠrappresentate	
 ﾠdal	
 ﾠlimitato	
 ﾠnumero	
 ﾠdi	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠa	
 ﾠ
cui	
 ﾠi	
 ﾠmetodi	
 ﾠsono	
 ﾠstati	
 ﾠapplicati.	
 ﾠLe	
 ﾠcurve	
 ﾠROC	
 ﾠsono	
 ﾠstate	
 ﾠdeterminate	
 ﾠper	
 ﾠdue	
 ﾠsoli	
 ﾠdata	
 ﾠset,	
 ﾠ
non	
 ﾠpermettendo	
 ﾠdi	
 ﾠindicare	
 ﾠquale	
 ﾠmetodo	
 ﾠsia	
 ﾠil	
 ﾠmigliore	
 ﾠin	
 ﾠsenso	
 ﾠgenerale.	
 ﾠ	
 ﾠ 	
 ﾠ
Per	
 ﾠ il	
 ﾠ data	
 ﾠ set	
 ﾠ provvisto	
 ﾠ di	
 ﾠ repliche	
 ﾠ biologiche	
 ﾠ non	
 ﾠ è	
 ﾠ stato	
 ﾠ possibile	
 ﾠ identificare	
 ﾠ un	
 ﾠ gold	
 ﾠ
standard	
 ﾠda	
 ﾠusare	
 ﾠcome	
 ﾠconfronto	
 ﾠdella	
 ﾠclassificazione.	
 ﾠA	
 ﾠcausa	
 ﾠdei	
 ﾠcosti	
 ﾠnon	
 ﾠtrascurabili	
 ﾠche	
 ﾠ
realizzazione	
 ﾠdi	
 ﾠesperimenti	
 ﾠcon	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche	
 ﾠcomporta,	
 ﾠsono	
 ﾠinfatti	
 ﾠrari	
 ﾠdati	
 ﾠdi	
 ﾠquesto	
 ﾠ
tipo	
 ﾠdisponibili	
 ﾠin	
 ﾠforma	
 ﾠpubblica.	
 ﾠQuesta	
 ﾠconfigurazione	
 ﾠdel	
 ﾠdesign	
 ﾠdell’esperimento	
 ﾠsarebbe	
 ﾠ
invece	
 ﾠ di	
 ﾠ grande	
 ﾠ interesse,	
 ﾠ permettendo	
 ﾠ di	
 ﾠ evidenziare	
 ﾠ l’effetto	
 ﾠ della	
 ﾠ variabilità	
 ﾠ biologica	
 ﾠ
sull’analisi	
 ﾠdifferenziale.	
 ﾠ
Oggetto	
 ﾠdi	
 ﾠstudi	
 ﾠfuturi	
 ﾠpotrà	
 ﾠessere	
 ﾠl’applicazione	
 ﾠdei	
 ﾠmetodi	
 ﾠsu	
 ﾠun	
 ﾠnumero	
 ﾠpiù	
 ﾠelevato	
 ﾠdi	
 ﾠ
data	
 ﾠset,	
 ﾠpossibilmente	
 ﾠcomprendenti	
 ﾠrepliche	
 ﾠbiologiche.	
 ﾠ 	
 ﾠ
Un	
 ﾠaltro	
 ﾠapproccio	
 ﾠinteressante	
 ﾠpotrebbe	
 ﾠessere	
 ﾠquello	
 ﾠdi	
 ﾠrealizzare	
 ﾠun	
 ﾠdata	
 ﾠset	
 ﾠdi	
 ﾠRNA-ﾭ‐seq	
 ﾠ
caratterizzato	
 ﾠda	
 ﾠ	
 ﾠun	
 ﾠgold	
 ﾠstandard	
 ﾠpiù	
 ﾠaffidabile,	
 ﾠottenuto	
 ﾠsequenziando,	
 ﾠassieme	
 ﾠall'RNA	
 ﾠ
endogeno	
 ﾠin	
 ﾠstudio,	
 ﾠmolecole	
 ﾠdi	
 ﾠRNA	
 ﾠa	
 ﾠsequenza	
 ﾠe	
 ﾠconcentrazione	
 ﾠnote	
 ﾠ(spike-ﾭ‐in	
 ﾠRNA).	
 ﾠ
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